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RESUMO

As redes sociais online expandiram suas “fronteiras virtuais”, tornando a Internet mais
um ambiente de interacdo social do que uma ferramenta de pesquisa. Entretanto,
mesmo antes do surgimento e expansao das midias sociais, profissionais da area de
marketing estiveram interessados em identificar a percepcdo dos consumidores em
relacdo as marcas, o0 que passou a ser conceituado como equidade da marca baseada
no consumidor. Assim, modelos operacionais foram propostos para viabilizar essa
tarefa. Esses modelos, contudo, podem ser dispendiosos e de aplicacéo
inconveniente. Buscando solucionar esse problema, esse trabalho teve como objetivo
analisar a equidade da marca na perspectiva do consumidor a partir das midias
sociais. Para atingir esse objetivo, foram executadas as seguintes etapas: 1)
levantamento das principais dimensdes que compdem 0s modelos conceituais de
equidade da marca; 2) proposta de um modelo preliminar para analise da equidade
das marcas a partir das midias sociais; 3) coleta dos dados referentes a quatro marcas
de cosméticos presentes na rede social Twitter; 4) preparacao dos dados, incluindo a
atribuicdo de polaridade as publicacfes coletadas; 5) aplicacdo do modelo preliminar
sobre os dados referentes as quatro marcas de cosméticos coletadas; 6) anélise dos
resultados do modelo preliminar e identificacdo de pontos de melhoria; 7) proposta de
um novo modelo a partir dos pontos de melhoria identificados, contemplando cinco
dimensdes da equidade da marca; 8) coleta dos dados referentes a quatro marcas
de industrias automobilisticas presentes na rede social Twitter; 9) preparacdo dos
dados, incluindo a atribuicdo de polaridade as publicacdes coletadas e categorizacéo
dos perfis em duas classes: consumidores e nao-consumidores; 10) aplicacdo do
modelo proposto sobre os dados referentes as quatro marcas de induastrias
automobilisticas. A aplicacdo do modelo proposto tornou possivel a andlise de cinco
dimensdes da equidade da marca a partir de dados coletados da midia social Twitter:
conhecimento da marca, lealdade a marca, sentimento percebido, qualidade
percebida e associacdes a marca; o procedimento de classificacdo de perfis em duas
categorias (consumidores e ndo-consumidores) atingiu uma taxa de acerto de 86,5%,
utilizando-se o algoritmo C4.5; a classificacao de polaridade das publicacdes, por sua
vez, atingiu uma precisdo de 81,2%, com emprego da abordagem baseada em
aprendizado de maquina, utilizando-se o algoritmo SVM Linear. Os resultados obtidos
com a aplicacado do modelo proposto demonstraram que a equidade das marcas pode
ser analisada a partir de dados obtidos das redes sociais virtuais, levando a
descoberta de como os consumidores percebem as marcas nesse ambiente, sem a
necessidade de aplicacdo de questionarios, viabilizando que diferentes marcas em
diferentes contextos sejam analisadas a partir de critérios objetivos e replicaveis para
cada um dos elementos de equidade da marca que compdem o modelo.

Palavras-chave: CBBE; descoberta de conhecimento; analise de sentimentos



ABSTRACT

Online social networks expanded their "virtual borders", making the Internet more an
environment of social interaction than a research tool. However, even before the
emergence and expansion of social media, marketing professionals were interested in
identifying the perception of consumers in relation to brands, which came to be
conceptualized as consumer-based brand equity. Thus, operational models have been
proposed to facilitate this task. These models, however, can be expensive and
inconvenient. To overcome this problem, this study aimed to analyze the brand equity
from a consumer perspective from social networks through the use of opinion mining
techniques and social network analysis. To achieve this goal, the following steps were
performed: 1) the main dimensions that make up the conceptual models of brand equity
were surveyed; 2) a preliminary model for analysis of the brand equity from the social
media has been proposed; 3) data related to four cosmetic brands from the Twitter
were collected; 4) the data were prepared, including the assignment of polarity to the
collected publications; 5) the preliminary model was applied to the data collected
related to the four cosmetic brands 6) the results obtained from the application of the
preliminary model were analyzed and areas for improvement were identified; 7) a
model was proposed from the identified points of improvement, covering five
dimensions of brand equity; 8) data related to four brands of car manufacturers were
collected from the Twitter; 9) the data has been prepared, including the assignment of
polarity to the collected publications and the categorization of the profiles into two
classes: consumers and non-consumers; 10) the proposed model was applied to the
data related to four brands of the automotive industries. The application of the
proposed model made possible the analysis of five brand equity dimensions from data
collected from Twitter: brand awareness, brand loyalty, perceived sentiment, perceived
quality and brand associations; the profile classification process into two categories
(consumers and non-consumers) had a 86.5% hit rate, using the C4.5 algorithm;
polarity classification of publications, in turn, has reached an accuracy of 81.2% with
use of approach based on machine learning, using the linear SVM algorithm. The
results obtained from the application of the model show that the brand equity can be
analyzed from data obtained from virtual social networks, leading to the discovery of
how consumers perceive brands in this environment without the need for
guestionnaires, enabling different brands in different contexts are analyzed by
objective and replicable criteria for each of the brand equity elements that make up the
model.

Key-words: CBBE; knowledge discovery; sentiment analysis
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1 INTRODUCAO

As redes sociais online como, por exemplo, o Twitter e o Facebook, expandiram
suas “fronteiras virtuais” e vem conquistando maior nimero de usuarios. S6 no Brasil,
segundo dados da agéncia eMarketeer (2014), eram 78,3 milhdes de adeptos as
redes sociais em 2013. A previsdo da agéncia € de que em 2017 o numero de
brasileiros nessas redes alcance a marca de 110 milhdes, o que devera representar
mais da metade da populagéo do Brasil projetada pelo IBGE (2008) para aquele ano.

Confirmando esse rapido crescimento, a rede social Facebook ultrapassou o
site Google em nimero de acessos no Brasil pela primeira vez em abril de 2012 (DIAS,
2012): ainternet passava a se tornar, a partir de entdo, mais um ambiente de interacao
social do que uma ferramenta de pesquisa. Tal interagdo, por meio do
compartilhamento e troca de mensagens, é responsavel pela producao de um enorme
volume de dados na web: sdo realizadas, em média, 500 milhdes de postagens no
Twitter por dia (TWITTER, 2013). A rede social Facebook, por sua vez, armazena mais
de 300 petabytes em dados (TRAVERSO, 2013) referentes ao perfil de seus usuérios,
postagens e compartilhamentos.

Esses numeros enfatizam a presenca das redes sociais no dia a dia das
pessoas, fato que tem motivado profissionais das mais diversas areas a voltarem seus
olhares sobre essa grande fatia da web. Saber sobre 0 que as pessoas estéo falando,
como e com quem elas interagem ou qual a opinido destas sobre determinado
assunto, tém levado gestores, consultores de marketing, publicitarios, sociélogos,
cientistas e profissionais de tecnologia da informacéo a se debrucar sobre as redes
sociais com o objetivo de descobrir as informacées em potencial escondidas pelo
grande volume de dados e interacdes entre seus usuarios.

Em vista disso, essa pesquisa pretende compreender as midias sociais e seus
usuarios, com um Vviés notadamente mercadoldgico e, a partir disso, extrair
conhecimento Util e relevante que possa ser utilizado pelos profissionais que atuam
nessa area. Nesse sentido, foi desenvolvido o problema de pesquisa, apresentado na

secdo 1.1.
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1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Mesmo antes do surgimento e expansao das midias sociais, profissionais da
area de marketing estiveram interessados em identificar a percepcdo dos
consumidores em relacdo as marcas. No inicio dos anos 90, Keller (1993) apresentou
0 conceito de equidade da marca sob a perspectiva do cliente, também conhecida
como Customer-Based Brand Equity (CBBE), que foi definido pelo autor como o “efeito
diferencial do conhecimento da marca na resposta do consumidor ao marketing de
uma marca” (KELLER, 1993, p. 8). Esse conhecimento é baseado em dois
componentes: lembranca e imagem da marca.

Mais tarde, Aaker (1998) complementou o modelo anterior ao propor um
paradigma conceitual de brand equity, adicionando mais duas dimensdes — lealdade
e qualidade percebida — a esse construto.

Embora modelos para avaliacdo da equidade da marca a partir da percepcéo
do consumidor tenham sido propostos por Keller (1993) e Aaker (1998), eles nunca
operacionalizaram uma escala para sua medida, fazendo com que uma série de
metodologias fossem propostas no meio académico para quantificacdo desse
constructo. A maior parte dessas metodologias emprega complexos procedimentos
estatisticos, tornando-as de dificil compreensdo pelos profissionais de marketing
(CHRISTODOULIDES e CHERNATONY, 2010).

Esses experimentos empiricos para operacionalizacdo da equidade de marca
sob a perspectiva do consumidor podem ser baseados em abordagens diretas ou
indiretas de medicdo (CHRISTODOULIDES e CHERNATONY, 2010). Os modelos
operacionais de abordagem direta buscam medir a equidade da marca focando
diretamente nas preferéncias dos consumidores (KAMAKURA e RUSSEL, 1993;
SWAIT et al, 1993; PARK e SRINIVASAN, 1994; SHANKAR et al, 2008) ao passo que
abordagens indiretas medem a equidade da marca a partir de suas manifestacdes
demonstraveis (LASSAR, 1995; YOO e DONTHU, 2001; VAZQUEZ, DEL RIO e
IGLESIAS, 2002; PAPPU, QUESTER e COOKSEY, 2005).

Com esse objetivo, Yoo e Donthu (2001) selecionaram doze marcas referentes
a trés categorias distintas de produtos (filmes para cameras, ténis esportivos e
aparelhos de TV) e aplicaram questionarios utilizando uma amostra composta por 460
estudantes universitarios; para medicado da de cada um dos elementos relacionados

a equidade das marcas, cada questionario continha 48 questdes, cujas respostas
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variavam conforme escala Likert de cinco pontos, onde o menor nivel correspondia a
opc¢ao “discordo fortemente” e 0 maior correspondia a opg¢ao “concordo fortemente”.

De modo analogo, Pappu, Quester e Cooksey (2005) aplicaram um
guestionario para consumidores reais (ndo-estudantes). O questionario era composto
por 13 questdes relacionadas a equidade da marca, sendo que a confiangca na marca
foi medida através de questfes que utilizavam escala dicotdmica (sim/néo), enquanto
gue os demais elementos da equidade da marca foram mensurados por meio de
escala de 11 pontos, onde o menor nivel representava a opg¢ao “discordo fortemente”
e 0 maior, “concordo fortemente”

Aaker (1998), entretanto, salienta que as medidas dos padroes de
comportamento do consumidor — como as propostas por Yoo e Donthu (2001) e
Pappu, Quester e Cooksey (2005) — podem ter limitagdes, ao passo que a obtencao
das mesmas pode ser inconveniente e dispendiosa, exatamente pelo fato de os dados
serem geralmente obtidos por meio da aplicacdo de questionarios.

Desde o advento da internet, profissionais ligados ao marketing buscaram
monitorar a rede para extrair informacdes relacionadas as marcas, seja com o objetivo
de se relacionar com seus consumidores ou melhorar sua inteligéncia competitiva.
Entretanto, a fragmentacdo da midia e, consequentemente, a mudanca de
comportamento do consumidor, tornaram ultrapassados os métodos tradicionais de
monitoramento (KIM, ANDERSON e JOSEPH, 2006).

Essa mudanca de paradigma — resultado da grande expansdo das redes
sociais e do volume de dados gerado pelas interagdes entre os usuarios — tem levado
tanto profissionais como empresas da area de marketing a utilizar o contetdo dessas
midias para tomada de deciséao.

Assim, consumidores ndo estdo mais restritos a opinido de um amigo ou
conhecido a respeito de um produto na medida em que ha uma grande quantidade de
informacao publicamente disponivel (LIU, 2012). Pelo mesmo motivo, as empresas
nao precisam mais realizar pesquisas de opinido, uma vez que a aplicagdo de
questionarios pode ter se tornado obsoleta a medida em que informages podem ser
recuperadas automaticamente a partir da web (BOIY e MOENS, 2009; LIU, 2012).

Vale salientar, porém, que esse volume de dados disponivel nas redes sociais
nem sempre implica na extracdo de informacgéo verdadeiramente relevante e util que
possa ser utilizada como insumo para tomada de decisdo, seja por consumidores,

gestores ou demais profissionais interessados nas redes sociais.
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Nesse sentido, monitorar as chamadas midias sociais e, a partir delas, extrair
informacgao relevante, tornou-se um grande desafio, uma vez que analisar os textos
manualmente é uma tarefa ardua. Aléem do mais, ao contrario das bases tradicionais,
0S registros encontrados na web estdo na forma de textos ndo estruturados (LIU,
2012).

A andlise do cenario exposto até aqui, caracterizado, por um lado, pelo
crescimento das redes sociais — com suas caracteristicas intrinsecas e seu grande
potencial para descoberta de conhecimento — e por outro, pelo interesse dos
profissionais de marketing em medir o valor de uma marca sob a perspectiva dos
consumidores, leva-nos a questdo de pesquisa: “Como analisar o brand equity na

perspectiva do consumidor a partir das midias sociais?”.

1.2 OBJETIVOS

A fim de responder a questéo levantada nessa pesquisa, definiu-se o objetivo
geral e, de modo que este possa ser atingido, deveréo ser alcancados os objetivos
especificos. Assim, este trabalho tem como objetivo geral analisar o brand equity na
perspectiva do consumidor a partir das midias sociais. Para um melhor
detalhamento e entendimento do objetivo geral, definiram-se os seguintes objetivos
especificos:

a) identificar as dimensbes presentes nos modelos conceituais de
brand equity sob a perspectiva do consumidor;

b) propor um modelo para analise do brand equity sob a perspectiva do
consumidor a partir das midias sociais, contemplando as dimensoées
identificadas nos modelos conceituais;

c) validar o modelo proposto por meio de aplicacdo sobre dados

gerados por usuarios da rede social Twitter.

1.3 JUSTIFICATIVA

Em um levantamento no portfélio construido a partir do indexador Scopus por
meio de pesquisa realizada pela busca do termo “brand equity” nos tépicos dos artigos
(titulo, resumo e palavras-chave), foram obtidos 1.242 documentos relacionados a
essa tematica, publicados no periodo 1989 a 2014. Entretanto, quando o termo “brand
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equity” foi combinado com “social network”, foram recuperados apenas 18
documentos; quando o termo “opinion mining” foi combinado com os outros dois,
obteve-se apenas um trabalho. A distribuicdo dos documentos retornados em cada

uma das trés consultas, por ano de publicacdo, é apresentada no Grafico 1.

GRAFICO 1 - PUBLICAGOES ENTRE 1989 E 2014 RELACIONADAS AO TEMA PRINCIPAL DA PESQUISA
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FONTE: O AUTOR (2015)

Percebe-se, a partir do Gréfico 1, que apesar do numero de publicacdes
relacionadas ao termo brand equity ter apresentado uma tendéncia de crescimento
nos ultimos anos — principalmente a partir de 2005, atingindo seu apice em 2013, com
152 publicacdes naquele ano — h4 uma falta de iniciativas no a&mbito académico para
avaliar a equidade da marca por meio dos dados obtidos a partir redes sociais, 0 que
€ ainda mais claro quando a mineragdo de opinido é incluida nessa analise.

O unico documento recuperado que abrange as trés tematicas pesquisadas é
um artigo intitulado “Plateforme d'étiquetage dynamique pour la fouille d'opinion”, cujo
objetivo foi analisar como grupos sociais percebem uma determinada marca; para
isso, os autores propdem uma plataforma para rotulagem das marcas a partir dos
dados sociais da web, baseada na participacdo colaborativa e mecanismos de
aprendizagem estatisticos (REUTENAUER e URVOY, 2014).

Mesmo se desconsiderada a aderéncia temética relacionada ao uso de
técnicas sociométricas — sobretudo a andlise de redes sociais — dos18 trabalhos que
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procuram analisar a equidade da marca a partir de dados das midias sociais, a maior
parte utiliza dados de contato dos usuarios dessas redes para envio de questionarios
ou surveys, como Barreda (2014), que realiza o envio de questionarios a usuarios de
sites e redes sociais de viagens para estudar a influéncia da interatividade dessas
ferramentas na consciéncia e imagem das marcas relacionadas a esses dominios.

No que se refere a andlise da equidade das marcas a partir de contetdo gerado
pelos usuarios dessas midias, encontrou-se alguma aderéncia apenas com o trabalho
desenvolvido por Nam e Kannan (2014). Nessa pesquisa, 0S autores procuram
investigar a influéncia de elementos da equidade da marca baseados no consumidor
— conhecimento da marca e imagem da marca — sobre o valor financeiro da marca.
Como parte desse trabalho, os pesquisadores analisam como rotulos coletados a
partir da midia social Delicious podem atuar como intermediarios na obtencdo do
desses elementos-chave.

Resultados semelhantes aos observados na base do indexador Scopus sao
encontrados quando a mesma pesquisa € executada na Base de Dados de Teses e
Dissertagbes. Quando o termo “brand equity” € buscado, s&o retornadas 31
dissertacdes e 4 teses — ndo havendo nenhum retorno quando o termo é traduzido
para portugués brasileiro. Da mesma forma, a busca néo retorna nenhum resultado
quando o termo “brand equity” € combinado com “social network” ou “rede social”, ou
ainda com “opinion mininig” ou “mineracéo de opiniao”.

Portanto, avaliar o brand equity sob a perspectiva do consumidor a partir das
redes sociais € relevante para a sociedade académica a medida que explora um nicho
de pesquisa pouco examinado, caracterizado pela interdisciplinaridade entre as areas
de Negocio, Gestéo e Contabilidade com Ciéncia da Computacéo e Ciéncias Sociais.

Apesar do numero reduzido de estudos académicos relacionados ao tema, as
midias sociais, sobretudo os microblogs, tém sido amplamente exploradas pelas
companhias como parte de sua estratégia de marketing, dado seu potencial como
fonte de inteligéncia competitiva, uma vez que os sentimentos dos consumidores em
relacdo & marca podem ser obtidos quase que em tempo real, além de constituir uma
plataforma na qual as marcas podem construir relagdes com seus clientes (JANSEN
et. al., 2009). Esses motivos podem explicar os dados obtidos com pesquisa realizada
em 2014 pela organizacdo Social Media Examiner, na qual 81% dos 2400
profissionais de marketing entrevistados relataram utilizar o Twitter como parte de seu

planejamento de marketing B2C (Business to Consumer) (RICHTER, 2014a).
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Outra pesquisa realizada no mesmo ano pela Social Media Marketing University
(RICHTER, 2014b) mostra as principais motivagdes que levam os profissionais da
area mercadologica a utilizar o Twitter como uma ferramenta de marketing. As

principais respostas sdo apresentadas no Grafico 2.

GRAFICO 2 - PRINCIPAIS MOTIVADORES PARA O USO DO TWITTER COMO FERRAMENTA DE
MARKETING

Aumentar o conhecimento da marca 79,4%

Impulsionar o numero de visitas 58,0%

Atrair os clientes existentes
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Encontrar clientes em potencial 51,9%

Melhorar a imagem da marca 42,0%

Aumentar a lealdade do consumidor 39,7%

Impulsionar as vendas 24)4%

|

FONTE: ADAPTADO DE RICHTER (2014B)

Destacam-se, a partir do Grafico 2, trés motiva¢des: aumentar o conhecimento
da marca (79,4%), melhorar a imagem da marca (42%) e aumentar a lealdade do
consumidor (39,7%); todas elas superando a motivacdo por vendas (24,4%). Esses
dados demonstram que o Twitter é visto pelos profissionais de marketing como uma
importante plataforma para alavancar a equidade da marca por parte do consumidor.

Assim, a proposta de um modelo para um melhor entendimento de como os
consumidores percebem uma marca nas redes sociais pode auxiliar os profissionais
de marketing a compreender o comportamento desses individuos nas novas midias,
por meio da extracdo de informacéo util a partir dos dados produzidos pelos usuarios
dessas redes e, a partir da andlise e interpretagdo, transformar essa informacéo em
conhecimento que servird de base para a tomada de decisdo por parte desses
interessados, melhorando assim seu relacionamento com o cliente e aprimorando sua

inteligéncia competitiva.
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Este trabalho justifica-se ainda pelo fato de ser aderente ao Programa de P0s-
Graduacdo em Ciéncia, Gestdo e Tecnologia da informa¢do, & medida que esti
alinhado tanto com a éarea de concentracdo — Gestdo da Informacdo e do
Conhecimento — quanto com a linha do Programa — Informacéo, Tecnologia e Gestao
— e pode gerar subsidios para coleta, tratamento e analise de dados provenientes das
redes sociais, a partir do desenvolvimento de um método para avaliacdo da equidade
da marca pelos usuarios dessas redes. Os resultados alcancados a partir da aplicacao
do método, técnicas e ferramentas propostas podem ser utilizados pelas organizacées
para obtengdo de vantagem competitiva por meio da melhoria de seus processos,
produtos e servicos.

Dentro do Programa, apesar de nenhum trabalho investigar as marcas e seu
valor sob a perspectiva do cliente, cinco trabalhos abordaram a tematica “redes
sociais”.

Souza (2010) propds a utilizacéo estratégica das redes sociais para amplificar
a criagao do conhecimento de modo a facilitar o exercicio da inovagao, indicando “um
conjunto de recomendacdes para as organizacfes que buscam ser inovadoras e
planejam utilizar as redes sociais para amplificar a criagdo do conhecimento” (SOUZA,
2010, p. 147).

Lima (2011) identificou que os profissionais de comunicagao eram otimistas em
relacdo ao uso potencial das redes sociais em seus negoécios, embasados, sobretudo,
na inovacao proporcionada por essas ferramentas e na boa aceitacdo dessas
ferramentas pelo publico-alvo, destacando a promocao do relacionamento com
publicos distintos como um dos principais beneficios.

Ritzmann (2012) analisou o0 modelo de uso da informagéo a partir das redes
sociais online como fonte de informagé&o para a criacdo de significado e concluiu que
esse modelo é um mecanismo valido para o objetivo estudado.

Alcantara (2013) explorou técnicas de recuperacdo e classificacdo de
informacgdes, tanto em sites na web quanto nas redes sociais, desenvolvendo scripts
para a extracdo de conteudo dos sites e utilizando métricas de caracterizacdo de nos
em grafos para a classificacdo das informacgdes resultantes das interacdes sociais na
web.

Santos (2014) analisou os dados automaticamente extraidos de fan pages da
rede social Facebook por meio do uso de métricas de centralidade para medir a
difusdo da informacédo nas redes sociais, sobretudo no contexto do marketing de
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relacionamento, além de representar graficamente a interatividade entre as marcas
relacionadas as péaginas e seus clientes.

O presente trabalho pretende dar continuidade a esse tema dentro do
Programa, com um viés voltado ao marketing e a luz da descoberta de conhecimento
em bases de dados.

Para isso, esse documento é organizado conforme se apresenta a seguir. O
tripé tedrico dessa pesquisa € apresentado no Capitulo 2, apoiando-se nos temas
brand equity, redes sociais e mineracdo de opinido, enquanto que no Capitulo 3
apresenta-se a metodologia de pesquisa, por meio de sua caracterizagéo, definicdo
do ambiente, procedimentos metodoldgicos adotados, além da descricdo dos métodos
aplicados nas etapas de coleta e pré-processamento de dados. No Capitulo 4 é
apresentado o modelo proposto nessa pesquisa e 0s resultados obtidos com sua
aplicacdo. Finalmente, no Capitulo 5, sdo realizadas as consideragfes finais da
pesquisa, apresentando a confrontacdo entre os objetivos e os resultados, as

principais contribuicdes do trabalho e as sugestfes para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nessa sec¢do sdo apresentados os elementos teoricos que fundamentam essa

pesquisa: brand equity, redes sociais e mineracao de opiniao.

2.1 BRAND EQUITY

Embora ndo haja um consenso para definicdo do seu significado (MARTINS,
2000; KELLER e MACHADO, 2006), sao apresentados nesse topico 0s principais
fundamentos relacionados ao tema brand equity. Apesar de ser traduzido algumas
vezes para “valor da marca” e “patriménio da marca” (KELLER e MACHADO, 2006),
talvez seja mais bem representado por “equidade da marca”, uma vez que o brand
equity é apenas um dos termos que constituem o valor de uma marca (brand value)
(RAGGIO e LEONE, 2007; GRANNELL, 2009).

Entretanto, antes de se apresentar a definicdo do termo brand equity (ou as
defini¢gdes), € preciso caracterizar o que € uma “marca” no contexto dessa pesquisa,

conceito que é investigado na secdo 2.1.1.

2.1.1 Marcas: historico e conceitos

Quando o consumidor se depara com a situacédo de escolher um produto em
detrimento de outro — seja quando faz as compras no supermercado, quando vai a
uma concessionaria de veiculos ou quando adquire produtos em um shopping — um
dos fatores que exercem influéncia sobre sua decisédo € a marca desses produtos
(KELLER, 1993; AAKER, 1998; KELLER e MACHADO, 2006; KAPFERER, 2012).

A marca surgiu justamente dessa necessidade de diferenciar os produtos que
eram fabricados, sendo que alguns autores defendem que sua utilizagdo tenha
ocorrido pela primeira vez para demarcacao de gado e produtos de ceramica, por volta
de 1300 a.C., pela civilizagdo do Antigo Egito (AAKER, 1996; TAVARES, 1998;
ACCIOLY, 2000; KELLER e MACHADO, 2006). Ap6s o dominio dos romanos e o
crescimento do seu império, esses também passaram a utilizar as marcas para
diferenciacdo de suas mercadorias que eram negociadas com 0S outros povos, mas

foi apenas no renascimento que surgiram os primeiros livros de registros de marcas.
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Com a Revolucéo Industrial, os produtos passaram a ser fabricados em larga escala
e marcados de maneira mais uniforme, também com o objetivo de identificar sua
origem (AAKER, 1998; SOARES, 1988; ACCIOLY, 2000; DE FREITAS, 2012).
Formalmente, a American Marketing Association (AMA) define marca como “um
nome, termo, desenho, simbolo ou qualquer outra caracteristica que identifica um
vendedor de bens ou servicos como distinto de outros vendedores” (AMA, 2015).
Aaker (1998) destaca mais uma vez que o objetivo da marca é diferenciar produtores,

deixando claro aos consumidores a origem dos produtos:

Uma marca € um nome diferenciado e/ou um simbolo (tal como um logotipo,
marca registrada ou desenho de embalagem) destinado a identificar os bens
ou servicos de um vendedor ou de um grupo de vendedores e a diferenciar
esses bens e servigos daqueles dos concorrentes. Assim, uma marca sinaliza
ao consumidor a origem do produto e protege, tanto 0 consumidor quanto o
fabricante, dos concorrentes que oferecam produtos que pare¢am idénticos.
(AAKER, 1998, p. 7)

E preciso, porém, estabelecer a diferenca entre uma marca e um produto.
Armstrong e Kotler (2004) definem o que é um produto, extrapolando o conceito mais

intuitivo de bem material que pode ser comercializado:

Definimos um produto como algo que pode ser oferecido a um mercado para
apreciacdo, aquisicdo, uso ou consumo e que pode satisfazer um desejo ou
necessidade. Produtos incluem mais do que apenas bens tangiveis.
Definimos amplamente, incluem objetos fisicos, servicos, eventos, pessoas,
lugares, organizacdes, ideias ou um misto de todas essas entidades.
(ARMSTRONG e KOTLER, 2004, p. 200)

De acordo com o conceito anterior, uma cidade, um politico ou uma ONG
podem ser considerados produtos. Entretanto, quando temos uma cidade que oferece
diferenciais em relagéo a outra cidade como, por exemplo, uma melhor qualidade de
vida, maior IDH ou um sistema de transporte publico mais eficiente, pode-se dizer que
h&a uma marca associada a esse produto que, nesse caso, se trata de uma cidade.
Nesse sentido, Keller e Machado (2006) definem o que é uma marca, estabelecendo

uma estreita relagdo com produto:

Uma marca é, portanto, um produto, mas um produto que acrescenta outras
dimensGes que o diferenciam de algum modo de outros produtos
desenvolvidos para satisfazer a mesma necessidade. Essas diferencas
podem ser racionais e tangiveis — relacionadas com o desempenho de
produto da marca — ou mais simbdlicas, emocionais e intangiveis —
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relacionadas com o que a marca representa. (KELLER e MACHADO, 2006,
p. 4)

Importante destacar que, para 0os autores, as marcas podem ser diferenciadas
tanto por aspectos concretos e palpaveis, mas também por aspectos subjetivos e
relacionados ao subconsciente de cada individuo. Um consumidor pode, por exemplo,
escolher um produto de uma determinada marca porque aquele produto o remete a
boas recordagbes de infancia ou experiéncias agradaveis vivenciadas em seu
passado.

Aprofundando esse entendimento, Ambler e Styles (1997, p. 222, traducao
nossa) definem marca, adicionando um novo aspecto: o0 compromisso gerado com o
consumidor. Para os autores, uma marca é “a promessa de um pacote de atributos
que alguém compra e que proporciona uma satisfacao [...] Os atributos que compdem
uma marca podem ser reais ou ilusérios, racionais ou emocionais, tangiveis ou
invisiveis.”.

Kotler (2000) propde uma ideia semelhante, também dando destaque para o
quase “juramento” proposto pela marca ao consumidor. Segundo o autor, uma marca
€ uma promessa do fabricante daquele produto em prover um conjunto de qualidades,
vantagens e servi¢cos uniformes para seus consumidores.

Logo, uma marca se compromete com o0 consumidor em entregar algo
agradavel ao passo que este, por sua vez, gera uma expectativa ao adquirir um
produto daquela marca, o que compactua com a interpretacdo proposta por Schultz e
Barnes (2001, p. 44). Para eles, “a marca é mais do que um nome, simbolo ou icone
— € um vinculo que s6 o consumidor é capaz de criar’. Nesse mesmo viés, Keller
(1993) infere que a assimilacdo sobre a marca que reside no subconsciente do
consumidor é o que forma a imagem de uma marca.

Kapferer (2012, p.8) sintetiza: “marca € um nome com poder de influéncia”.
Essa influéncia das marcas ficou mais explicita nos anos 80 e 90, periodo em que
ocorreu uma onda de fusdes e aquisicbes de diversas empresas, sobretudo nos
Estados Unidos. Esse fendmeno “contribuiu para a divulgagdo, entendimento e
medicdo das marcas, como aquilo que se convencionou chamar de brand equity”
(MARTINS, 2000, p. 308). As empresas passavam a ser avaliadas, a partir de entéo,
nao apenas por seu patriménio tangivel, mas também pelo valor de suas marcas, que
passou a ser aceito como um ativo de marketing (SRIVASTAVA, SHERVANI e
FAHEY, 1998; RUST, LEMON e ZEITHAML, 2004). Além de um ativo estratégico, a
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marca passava a ser também a fonte primaria de vantagem competitiva para uma
organizacdo (AAKER, 1998).

2.1.2 O valor da marca: principais conceitos

Na literatura ndo ha um entendimento comum a respeito do significado do termo
brand equity (KELLER e MACHADO, 2006; VILLANUEVA e HANSSENS, 2007,
CHRISTODOULIDES e DE CHERNATONY, 2010), implicando na falta de consenso
sobre como medi-lo (KAPFERER, 2012). Em 1994 havia 26 modelos de medi¢céo do
brand equity; em 2011 eram 300 formas de mensuracgéo (PIRES, 2013). H& uma linha
de pesquisadores que o analisam por uma Otica financeira, com o objetivo de
comensurar o valor monetario de uma marca. Para outros, entretanto, brand equity
diz respeito de como o consumidor percebe uma marca e de como isso o influencia
no momento da compra. Outros ainda propdem um constructo que concilia ambas as
abordagens (CHAVES, 2010; OLIVEIRA, 2013).

Para tentar organizar as multiplas visdes sobre brand equity, Christodoulides e
De Chernatony (2010) propuseram a existéncia de duas perspectivas: o customer-
based brand equity (CBBE) e o firm-based brand equity (FBBE).

Alguns autores, como Farquhar (1989), Simon e Sullivan (1993) e Haigh (1999)
apresentam uma abordagem mais voltada para a area financeira, ao discutir o valor
monetario que uma marca cria para o negécio (CHRISTODOULIDES e DE
CHERNATONY, 2010).

Nesse sentido, Farquhar (1989 apud OLIVEIRA, 2009, p. 26) afirma que um
bom gerenciamento de brand equity proporciona “adicdo de valor para a empresa,
para 0 negdécio ou consumidor, na medida em que uma dada marca complementa um
produto.”

Simon e Sullivan (1993) conceituam brand equity a luz do mercado financeiro,
reparando-o como um diferencial de pre¢co das acdes concedido a empresa pelos
investidores da bolsa de valores que vai além dos ativos tangiveis da marca, ou seja,
depois de subtrair o valor patrimonial tangivel da capitalizacdo do mercado da
empresa, 0 excesso de capital € o valor de ativos intangiveis da marca, ou seja, seu

brand equity.
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Haigh (1999), analisando através desse mesmo prisma, considera apenas o
valor patrimonial de uma marca e destaca que a avaliacdo do valor de uma marca
deve ser apoiada em dados concretos, fazendo uma clara contraposicdo as
metodologias de medicdo do brand equity baseada no consumidor, que leva em
consideracao as percepg¢des — muitas vezes abstratas e dificeis de ser comensuradas

— que este possui sobre uma marca:

Avaliar o valor de uma marca tera crédito apenas se forem baseadas em
previsbes confidveis e previsdes confiaveis devem ser baseadas em dados
estatisticamente e historicamente validos [...] Quando previsdes sdo apoiadas
em evidéncias robustas, utilizando, por exemplo, dados de modelagem
economeétrica ou andlise de correlacdo, as avaliagdes tornam-se um aditivo
com credibilidade para a gestdo da tomada de decisédo. (HAIGH, 1999, p. 30,
traducéo nossa)

Para outros autores como Leuthesser (1988), Keller (1993), Aaker (1998) e Yoo
e Donthu (2001), entretanto, com uma visdo mais ligada a area de marketing, o valor
financeiro de uma marca é apenas o resultado da resposta do consumidor ao nome
da marca (CHRISTODOULIDES e DE CHERNATONY, 2010).

Uma das primeiras definicdes sobre o tema abordando a visdo do consumidor
foi proposta no final da década de 80 por Leuthesser (1988) em seu artigo “Defining,
Measuring, and Managing Brand Equity: A Conference Sumary By” publicado pelo MSI

(Marketing Science Institute):

Conjunto de associacbes e comportamentos por parte de clientes,
distribuidores e empresa controladora da marca que permite a Ultima obter
maior volume ou maiores margens do que se conseguiria sem o nome da
marca e que lhe d& vantagem forte, sustentavel e diferenciada sobre os
concorrentes. (MARKETING SCIENCE INSTITUTE, 1980 apud OLIVEIRA,
2013, p. 26)

Sob esse mesmo prisma, as definicdes propostas por Keller (1993) e Aaker
(1998) destacam o consumidor como importante agente no processo de construgao
do valor de uma marca.

Segundo Keller (1993, p. 8) brand equity consiste no “efeito diferencial do
conhecimento da marca na resposta do consumidor ao marketing de uma marca”.
Dessa forma, pode-se dizer que uma marca tem um valor positivo (ou negativo) se o

consumidor reage mais (ou menos) favoravelmente ao marketing relacionado ao
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produto de uma marca conhecida do que reagiria a0 mesmo produto de uma marca
ficticia ou sem nome (KELLER, 1993).

Keller e Machado (2006, p.30) complementam que o “brand equity esta
relacionado ao fato de se obterem com uma marca resultados diferentes daqueles que
se obteriam se 0 mesmo produto ou servigo néo fosse identificado por aquela marca”.
Logo, os efeitos de marketing exercem um forte apelo psicologico, que por sua vez
influencia o consumidor na sua compra, o que por fim gera um “valor” para a marca.
Keller (1998, p. 68) destaca ainda que os aspectos mercadolégicos sdo o0s
responsaveis por construir a equidade de uma marca. Para o autor, “brand equity &
definida em termos dos efeitos de marketing atribuidos unicamente a uma marca”.

Aaker (1998, p. 16) também apresenta sua proposta de definicdo de brand

equity e destaca sua forte relacdo com o nome e simbolo da marca:

O brand equity é o conjunto de ativos e passivos ligados a uma marca, seu
nome e seu simbolo, que se somam ou se subtraem do valor proporcionado
por um produto ou um servico para uma empresa e/ou consumidores dela.
Para que certos ativos e passivos determinem o brand equity, eles dever estar
ligados ao nome e/ou simbolo da marca. Se o nome da marca ou seu simbolo
for mudado, alguns ou todos os ativos ou passivos poderdo ser afetados, e
mesmo perdidos, embora parte deles possam ser desviados para um novo
nome e simbolo. (AAKER, 1998, p. 16)

Aaker (2012) explica que esse conjunto de ativos e passivos ligados a marca
pode ser dividido em quatro principais categorias: conhecimento do nome da marca,
lealdade a marca, qualidade percebida e associacées a marca. Dado que o brand
equity é formado a partir desse conjunto de ativos e passivos, entdo o gerenciamento
da equidade da marca envolve esforcos para criar e melhorar esses elementos,
possibilitando assim a construcéo de marcas fortes.

Kotler e Keller (2006) destacam como esse valor abstrato agregado a marca —
que esta presente na psique do consumidor — é repassado aos produtos ou servigos

relacionados aquela marca:

Brand equity € o valor agregado atribuido a produtos e servigos. Esse valor
pode se refletir no modo como os consumidores pensam, sentem e agem em
relacdo a marca, bem como nos precos, na participacdo de mercado e na
lucratividade que a marca proporciona a empresa. O brand equity € um
importante ativo intangivel que representa valor psicologico para a empresa.
(KOTLER E KELLER, 2006, p. 270)
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Por fim, o conceito apresentado pela AMA (2015) esclarece como o consumidor
é influenciado por uma marca com maior brand equity:
Brand equity é o valor de uma marca. Do ponto de vista do consumidor, brand
equity € baseado nas atitudes do consumidor sobre atributos positivos da
marca e consequéncias favoraveis do uso dessa marca. [...] Descreve o valor
de possuir uma marca conhecida pelos consumidores, com base na ideia de
gue o proprietario de uma marca com prestigio entre os consumidores pode
gerar mais dinheiro com a venda dos produtos relacionados a ela se
comparada a produtos de uma marca com nome menos conhecido [...].

Consumidores acreditam que um produto de uma marca famosa € melhor do
gue produtos de marcas menos conhecida. (AMA, 2015, traducéo nossa)

Apesar das definicbes apresentadas, evidenciando as duas principais
abordagens relacionadas ao brand equity — com foco financeiro e baseado no
consumidor — mensura-lo ndo € uma tarefa trivial mesmo para os pesquisadores e
profissionais da area de marketing. Para tentar alcancar esse objetivo, alguns modelos
procuraram estabelecer quais sdo 0s aspectos ou dimensdes que constituem a
equidade de uma marca. Com base nos objetivos dessa pesquisa, serdao estudados
os modelos de brand equity com foco no consumidor, destacando-se aqueles
apresentados por Keller (1993) e Aaker (1998), que sdo mais bem formulados na

secdo 2.1.3.

2.1.3 Valor das marcas na perspectiva do consumidor: principais modelos

Conforme a definicdo proposta por Keller (1993) apresentada anteriormente, a
chave para construcdo do brand equity € o conhecimento da marca. O conhecimento
da marca, por sua vez, pode ser conceituado como sendo “n6és” na memdéria do
consumidor onde existe um conjunto de associagdes relacionadas a uma determinada
marca. Assim, Keller (1993) decompde o conhecimento da marca em dois constructos
distintos: consciéncia da marca e imagem da marca (associacdes). A partir dessas

duas dimensdes, o autor propde seu modelo de CBBE, esquematizado na Figura 1.
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FIGURA 1- DIMENSOES DA EQUIDADE DA MARCA SEGUNDO MODELO CONCEITUAL DE KELLER
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FONTE: ADAPTADO DE KELLER (1993, p. 7)

A primeira dimensdo do conhecimento da marca proposta por Keller (1993) é
consciéncia da marca; essa dimensao esta relacionada a forca de uma marca na
memoéria do consumidor ou, mais especificamente, com a probabilidade de uma marca
vir a mente e a facilidade com que isso ocorre. A consciéncia da marca pode ser
construida por meio do reconhecimento da marca e recordagdo da marca. O
reconhecimento da marca esta relacionado com a habilidade de os consumidores
distinguirem corretamente uma marca que eles tenham visto ou ouvido anteriormente,
ao passo que a recordacdo da marca esta relacionada a habilidade de os
consumidores resgatarem em suas memoérias uma marca quando lhes é fornecida
uma categoria de produto (KELLER, 1993).

Keller (1993) define imagem da marca como as percepcdes sobre a marca
mantidas através de associa¢cdes na memoéria do consumidor; essas associagdes sdo
formadas através de nos de informacéo ligados aos nds da marca e estabelecem o
significado da marca para os consumidores. Segundo o autor, as associacfes a marca
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podem ser analisadas sob quatro dimensdes: tipos de associacao, favorecimento da
associacgdao, forca da associacao e exclusividade da associagdo a marca.

Os diferentes tipos de associacfes a marca podem ser distinguidos através de
seus niveis de abstracdo, ou seja, quanta informacdo esta resumida naquela
associacdo. Sao eles: atributos, beneficios e atitudes da marca (KELLER, 1993).

Os atributos sdo predicados que caracterizam um produto ou servigo, cComo seu
sabor (no caso de um produto alimenticio) ou nivel de conforto (no caso de um carro).
Os atributos podem nédo ser relacionados diretamente ao produto em si, mas
descrevem outras caracteristicas como o preco (barato/caro), a qualidade da
embalagem (nesse caso ndo do produto propriamente dito), & imagem do usuario (que
tipo de pessoa usa aquele produto) ou ainda a imagem de uso (em que tipos de
situacdo as pessoas usam aquele produto) (KELLER, 1993).

Beneficios sdo os valores pessoais dos consumidores associados aos atributos
de um produto ou servico, ou seja, 0 que 0s consumidores imaginam que aquele
produto ou servico pode fazer por eles. Os beneficios podem ser funcionais, empiricos
ou simbdlicos. Os beneficios funcionais — que geralmente correspondem aos atributos
relacionados ao produto ou servigo — sao frequentemente relacionados a motivagoes
basicas, como necessidades fisiolégicas e de seguranca. Beneficios empiricos
relacionam-se aquilo que o consumidor sente ao utilizar o produto ou servico —
também geralmente relacionados com os atributos do produto ou servico; satisfazem
necessidades empiricas como prazeres sensoriais, diversidade e simulacao cognitiva.
Por fim, os beneficios simbdlicos correspondem a atributos ndo relacionados
diretamente ao produto ou servico e atendem necessidades de aprovagao social ou
expressao pessoal ou ainda satisfacao da autoestima (KELLER, 1993).

Atitude da marca foi incluida nos modelos de preferéncia do consumidor para
capturar outros aspectos do produto ou servico que ndo podem ser descritos em
termos de atributos e beneficios, mas que influenciam na decisdo do consumidor. Se
0s consumidores ndo tém motivacao ou habilidade para avaliar um produto ou servigo,
eles podem utilizar outros sinais externos para inferir sobre sua qualidade (KELLER,
1993).

As associa¢des a marca construidas na mente dos consumidores sejam elas
de qual tipo for — atributos, beneficios ou atitudes — podem ser classificadas de acordo
com seu favorecimento, ou seja, o quéo favoravel a marca sdo essas associacoes.

Para Keller (1993, p. 5), “o sucesso de programas de marketing é refletido na criagao
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de associacdes favoraveis a marca”. O autor explica que “o consumidor acredita tanto
que a marca tem atributos e beneficios que satisfazem suas necessidades de tal modo
que uma atitude positiva é formada sobre a marca” (KELLER, 1993, p. 5).

De um modo geral, os consumidores ndo perceberdao um atributo como bom ou
ruim se eles ndo o considerarem relevante para o produto ou servi¢co sendo, portanto,
pouco provavel que o consumidor crie uma associacéo favoravel para um atributo que
ele ndo considere importante (KELLER, 1993).

Vale salientar, ainda, que nem todas as associa¢cdes com uma marca serao
decisivas em um momento de escolha do consumidor que pode, por exemplo,
associar uma marca a uma cor de embalagem especifica: apesar de essa associacao
ser util para localizacdo do produto em uma prateleira, por exemplo, ndo € essa
associacao, necessariamente, que levara o consumidor a decidir qual marca escolher.
Além disso, associacfes podem ser valiosas em algumas situa¢cdes, mas menos
importantes em outras. Por exemplo, atributos como velocidade e eficiéncia (de uma
empresa de entregas, por exemplo) podem ser relevantes quando o consumidor esta
ansioso por sua encomenda, mas pode ter pouco impacto quando o consumidor nao
tem muita pressa de receber seu produto (KELLER, 1993).

Podem-se caracterizar as associa¢des ainda de acordo com sua “forca” de
conexao com o “nd” da marca na memoria do consumidor. Essa caracteristica
depende tanto da codificacdo como do armazenamento. A codificacdo diz respeito a
forma que uma informacdo adentra a mente do comprador, ao passo que O
armazenamento esta relacionado com a forma como a associacdo é mantida como
parte da imagem da marca. Quando um consumidor, a partir de uma acgao de
marketing, de fato pensa a respeito e desenvolve um significado para uma informacao
que se refere a um produto ou servico de uma marca especifica, mais forte sdo as
associacOes criadas na memaria que, por sua vez, aumentam a probabilidade de a
informacéo ser facilmente recuperada pelo consumidor quando necessario (KELLER,
1993).

A exclusividade de associacdes a marca diz respeito as associagdes que sdo
feitas com uma marca, mas que, obrigatoriamente, ndo sao usufruidas pelas marcas
concorrentes. Essa caracteristica intrinseca a determinada marca é que influencia o
consumidor a escolher uma marca em detrimento de outra. A construgdo de
associacdes exclusivas pode ser alcancada por meio de campanhas explicitas que

mostram comparacoes diretas com concorrentes ou de forma mais implicita, sem



38

atacar a marca concorrente, mas destacando qualidades que o produto da marca
possui, mas que estao ausentes no produto concorrente (KELLER, 1993).
Contemporaneo de Keller (1993), que propds seu modelo bidimensional com o
objetivo de compreender a percepcdo do consumidor em relagdo a marca —
capturando, assim, o brand equity sob a perspectiva do consumidor — Aaker (1998)
sugeriu um modelo com quatro dimensdes que retratam a perspectiva do consumidor,
ao adicionar lealdade e qualidade percebida as duas dimensdes propostas por Keller
(1993). Aaker (1998) ainda expOs uma quinta dimensdo, denominada “outros ativos
da empresa’, relacionada estritamente a empresa, sem relagdo com o consumidor. As

cinco dimensdes do modelo de Aaker (1998) sdo esquematizadas na Figura 2.

FIGURA 2 — DIMENSOES DA EQUIDADE DA MARCA SEGUNDO MODELO CONCEITUAL DE AAKER E
VALORES PROPORCIONADOS PELA EQUIDADE DA MARCA AO CONSUMIDOR E A EMPRESA
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FONTE: ADAPTADO DE AAKER (1998, p. 18)
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Para Aaker (1998), a lealdade do consumidor a marca é a esséncia do brand

equity:

Se o0s consumidores |he s&o indiferentes e compram segundo as
caracteristicas, preco e conveniéncia, pouco considerando o nome da marca,
provavelmente ha pouco brand equity. Se, por outro lado, continuam a
comprar a marca mesmo existindo concorrentes com caracteristicas
superiores, preco e conveniéncia, existe valor na prépria marca e talvez no
seu simbolo e slogans. (AAKER, 1998, p. 40)

A lealdade a uma marca pode ser medida por meio da ligacdo do consumidor
com a marca, de modo que quanto maior for a lealdade do consumidor aquela marca,
menor a chance de troca-la, nem mesmo ocasionalmente, por uma marca da
concorréncia (AAKER, 1998).

Aaker (1998) sugere uma piramide de lealdade para distinguir os varios niveis

de lealdade a uma marca, conforme mostra a Figura 3.

FIGURA 3 — NIVEIS DE LEALDADE A MARCA SOB A PERSPECTIVA DO CONSUMIDOR

Comprador comprometido
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amiga

Satisfeito, mas menos vulneravel
a mudancas

Satisfeito, mas vulneravel a
mudancas

N3o leal a marca/sensivel a
preco/indiferente a marcas

FONTE: ADAPTADO DE AAKER (1998, p. 41)

O nivel mais baixo de lealdade, representado na base da piramide, representa
o consumidor que € completamente indiferente a marca. Aaker (1998) chama esse
consumidor de “comprador mutavel” ou “comprador por preco”’. Para esses
consumidores, o nome da marca pouco importa na hora da compra e sua escolha é

feita por conveniéncia.
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O segundo nivel é formado por compradores que estdo satisfeitos com o
produto ou que, na pior das hipoteses, ndo estdo insatisfeitos. Sdo, segundo Aaker
(1998), os “compradores habituais”. Embora esses consumidores ndo estejam a
procura de alternativas, eles podem ser suscetiveis as campanhas de marcas
concorrentes que apresentem um beneficio novo que ndo seja encontrado em sua
marca predileta.

O terceiro nivel, composto por consumidores também satisfeitos, mas que sao
menos vulneraveis a mudanca que o nivel anterior porque temem 0s custos relativos
a mudanca, ao tempo, dinheiro ou performances. Sdo os chamados “compradores
leais”, que s6 trocam de marca caso sejam convencidos que os beneficios oferecidos
pelo concorrente superem seus “medos” e os custos da troca (AAKER, 1998).

Os consumidores encontrados no quarto nivel da piramide de lealdade séo
agueles que realmente gostam da marca, seja com base em uma associagdo com o
simbolo, suas experiéncias de utilizacdo ou com uma alta qualidade percebida.
Algumas vezes, esse sentimento do consumidor em relacdo a marca nao pode ser
nem mesmo explicado porque a relagéo se faz tdo forte que se torna emocional. Por
isso, esse grupo de consumidores € denominado “amigo” da marca (AAKER, 1998).

Por fim, no nivel mais elevado da piramide de lealdade a marca estdo os
consumidores que tem “orgulho de serem descobridores ou usuarios da marca. [...] A
marca lhes é muito importante funcionalmente, ou como expressdo do que eles sao.
A sua confianga é tal que eles recomendarao a marca para outras pessoas” (AAKER,
1998, p. 42). Por isso, o autor da a eles a alcunha de “consumidores comprometidos”.
Quando uma marca possui um numero consideravel de clientes envolvidos e
comprometidos, pode-se dizer que essa € uma marca carismatica.

Aaker (1998) destaca que a lealdade pode ser medida de forma direta por meio
dos padrdes reais de compra, sugerindo trés medicdes possiveis: taxas de recompra,
percentual de compras e niumero de marcas compradas. As taxas de recompra podem
ser medidas pelo percentual de consumidores que compraram um produto de
determinada marca e que, em sua proxima compra, voltaram a comprar um produto
da mesma marca. O percentual de compras, por sua vez, pode ser medido através da
seguinte pergunta: “das cinco ultimas compras feitas pelo consumidor, que percentual
referiu-se a cada marca comprada?”. Por fim, a lealdade a uma marca pode ser

comensurada pelo numero de marcas de determinado produto escolhidas em suas
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altimas compras: quanto menor o nimero de marcas compradas, maior a lealdade do
consumidor as marcas preferidas.

O autor apresenta uma ressalva: as medidas dos padrbes de comportamento
do consumidor podem ter limitacdes, ao passo que a obtencdo dos mesmos pode ser
inconveniente e dispendiosa, jA que os dados sdo obtidos geralmente através de
pesquisas com o consumidor.

Aaker (1998, p. 45) alerta ainda que “o uso de informagdes de comportamento
pode dificultar a discriminacdo daqueles que realmente mudaram de marca e as
compras de multiplas marcas por diferentes membros da familia”.

Intimamente relacionado com a consciéncia da marca, suscitada por Keller
(1993), estad a segunda dimenséo proposta por Aaker (1998), o conhecimento da
marca. Conforme o préprio Aaker (1998, p. 64) define, “0 conhecimento da marca € a
capacidade que um comprador potencial tem de reconhecer ou se recordar de uma
marca como integrante de uma categoria de produtos”. O autor destaca a importancia
dessa caracteristica para constru¢do do brand equity para o consumidor e ainda deixa
clara a forte correlacdo entre as dimensdes conhecimento da marca e associacoes a

marca, explicando o porqué desta nao existir sem aquela:

O reconhecimento da marca € o primeiro passo basico na tarefa de
comunicagdo. Usualmente, é um desperdicio tentar comunicar os atributos
da marca sem gque o0 nome esteja estabelecido o suficiente para permitir uma
associagdo com eles. Um nome é como uma pasta de arquivo especial ha
mente, que pode ser preenchido com fatos, nomes e sentimentos. Sem esse
arquivo disponivel na meméria, os fatos e sentimentos se perdem e néo
podem ser rapidamente acessados quando necessarios. (AAKER, 1998, p.
66)

Aaker (1998) sugere que o conhecimento da marca pode ser representado por

meio de trés niveis bastante diferentes, conforme ilustra a Figura 4.
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FIGURA 4 — NIVEIS DE CONHECIMENTO DA MARCA SOB A PERSPECTIVA DO CONSUMIDOR

Top of mind

Lembranca da marca

Reconhecimento da marca

Desconhecimento da marca

FONTE: ADAPTADO DE AAKER (1998, p. 65)

O nivel mais baixo representa o total desconhecimento da marca. Nesse
estagio, o consumidor sequer reconhece o nome da marca apés ser estimulado com
logos e simbolos ou mesmo com o proprio nome da marca (D’EMIDIO, 2009).

O proximo nivel, reconhecimento da marca, é alcancado quando em um teste
estimulado, os entrevistados sdo submetidos a um conjunto de nomes de marcas de
uma determinada classe de produtos e sé&o estimulados a identificar os homes que
eles ja tenham ouvido falar antes (AAKER, 1998). O autor explica que, “embora tenha
gue existir um elo entre a marca e a classe do produto, o nome néo precisa ser forte.
Esse estagio de reconhecimento é particularmente importante para um comprador que
escolhe uma marca no ponto de venda” (AAKER, 1998, p. 65), uma vez que € pouco
provavel que um consumidor escolha, mesmo que ocasionalmente, um produto de
uma marca que ele nunca ouvira falar.

O terceiro nivel na piramide de conhecimento de Aaker (1998) € a lembranca
da marca. Diferentemente do nivel anterior, a lembranca é espontanea dado que nao
h& necessidade de estimulo. Por esse motivo, esta relacionada a uma posicdo mais
forte da marca.

No nivel mais alto da piramide estdo as marcas “top of mind”. Essas sao as
primeiras lembradas pelo consumidor quando sao estimulados a pensar em marcas
de uma categoria especifica de produtos. Uma marca que alcanca essa classificacéo
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esta, de forma concreta, a frente das outras marcas na lembranca do consumidor,
embora possa haver outra marca bastante proxima (AAKER, 1998).

A terceira dimensdo que auxilia na construcao do brand equity € a qualidade
percebida. Segundo Aaker (1998, p. 88), “a qualidade percebida pode ser definida
como o conhecimento que o consumidor tem da qualidade geral ou superioridade de
um produto ou servico pretendido, em relacdo a alternativas”.

Cabe ressaltar que a qualidade percebida ndo esta necessariamente ligada a
qualidade real do produto — que € determinada pela qualidade dos ingredientes, do
processo de fabricacdo, de sua férmula ou especificacbes — mas sim a qualidade
compreendida pelos préprios consumidores e, portanto, afetada pelos conhecimentos
e julgamentos daquilo que cada um deles considera importante (AAKER, 1998).

Aaker (1998) propbe sete dimensdes de qualidade associadas a produto e

outras oito associadas a servi¢o, conforme pode ser observado na Figura 5.

FIGURA 5 — AS QUINZE DIMENSOES DA QUALIDADE ASSOCIADAS AO PRODUTO E AO SERVIGO
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FONTE: ADAPTADO DE AAKER (1998)

O desempenho, primeira dimensédo da qualidade do produto segundo Aaker
(1998), tem relagdo com as caracteristicas operacionais primarias do produto. O autor
cita como exemplo o automaovel, cujas caracteristicas primarias podem compreender
a aceleragao, direcdo, velocidade e conforto. Assim, um produto com bom
desempenho, deve cumprir com as tarefas ou fungdes para as quais ele foi designado.
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A qualidade percebida pode também estar associada as caracteristicas de um
produto que, diferentemente do desempenho, referem-se a atributos secundérios do
produto como, por exemplo, a luz de leitura em um automével. Embora tais qualidades
parecam pouco importantes a primeira vista, sdo elas que podem levar o consumidor
a decidir pelo produto de uma marca ou de outra (AAKER, 1998).

A terceira dimensdo associada a qualidade do produto percebida pelo
consumidor é a conformidade com as especificacdes, que nada mais € que a auséncia
de defeitos. Aaker (1998) exemplifica que a reducdo da quantidade de defeitos foi
fundamental para o sucesso dos fabricantes japoneses de veiculo.

A confiabilidade se traduz na qualidade do desempenho do produto até o fim
da vida util daquele produto. Associada a confiabilidade e ao desempenho esta a
durabilidade, que reflete a vida econdmica do produto (AAKER, 1998). Assim, &
desejavel pelo consumidor adquirir um produto que perdure por muitos anos (boa
durabilidade) e que, durante esse periodo, possa usufruir com confiabilidade do
desempenho proporcionado por tal produto.

A sexta dimensao da qualidade do produto é a disponibilidade de servicos que
“reflete a capacidade de prestar servicos ao produto” (AAKER, 1998, p. 95). Desta
forma, é desejavel que estejam associados ao produto um servigo eficiente,
competente e conveniente, o que pode gerar uma vantagem competitiva e influenciar
a qualidade percebida pelo consumidor.

A sétima e ultima dimenséo do produto, a forma e acabamento, esta altamente
associada a aparéncia ou a sensacao de qualidade. Essa € uma dimenséao importante
porque representam uma caracteristica que o consumidor pode facilmente julgar
(AAKER, 1998).

As dimensfes do servico, por sua vez, estdo muitas vezes associadas as
dimensdes do produto apresentadas. Grosso modo, a dimensao de competéncia da
equipe pode, por exemplo, corresponder a dimenséo de desempenho do produto, na
medida em que esté relacionada a entrega da funcao basica que esta sendo adquirida
pelo cliente. Nesse mesmo sentido, a dimensdo tangivel é similar a forma e
acabamento, uma vez que ambas funcionam como sinais de competéncia (AAKER,
1998).

A confiabilidade, apesar do mesmo nome da dimensé&o do produto, refere-se a
uma caracteristica diferente. No contexto de servigos, a confiabilidade é alcancada
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por meio da padronizacdo de uma operagao de servico, possibilitando que o mesmo
seja sempre executado com seguranca e de forma correta (AAKER, 1998).

As demais dimensdes relacionadas ao produto — atendimento, empatia,
credibilidade, honestidade e cortesia — estéo relacionadas, de maneira geral, com a
natureza da interacdo entre o consumidor e a equipe de servico (AAKER, 1998).

As associacfes da marca sdo a quarta dimensao do modelo de brand equity
proposto por Aaker (1998) e € analoga a dimensao imagem da marca, proposta por
Keller (1993) em seu framework. Apos ter seu reconhecimento constituido, o proximo
passo para promover uma marca com valor para o consumidor € conectar a ela novas
associagdes. “Uma associagdo de marca é algo ‘ligado’ a uma imagem na memaoria”
(AAKER, 1998, p. 114). Em outras palavras, associacfes sao tudo aquilo que o
consumidor relaciona com uma marca.

Esses relacionamentos, segundo 0 mesmo autor, possuem um grau de forga,
que é diretamente proporcional a quantidade de experiéncias ou exposicdes as
comunicacdes e acdes de marketing da empresa. Além disso, quando apoiadas em
outras redes de associacbes anteriormente construidas pela marca, esses
relacionamentos se tornam ainda mais fortes na meméria do consumidor. Quando ha,
na mente do consumidor, um conjunto de associagfes organizadas de forma
significativa, esta formada, para esse cliente, a imagem da marca.

Aaker (1998) apresenta onze tipos de associacdo que podem ser construidas
na mente do consumidor para formar a imagem de um produto. Essas associacdes

estdo representadas na Figura 6.
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FIGURA 6 - AS§OCIAQOES AO NOME OU SIMBOLO DA MARCA CONSTRUIDAS PELO CONSUMIDOR
PARA FORMACAO DA IMAGEM DE UM PRODUTO OU SERVICO
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FONTE: ADAPTADO DE AAKER (1998)

A estratégia de posicionamento de marca mais comum e a0 mesmo tempo
eficaz consiste em desenvolver na mente do consumidor uma associa¢cédo do produto
com um ou alguns de seus atributos. Quando esse atributo é expressivo para o
consumidor, a associacdo criada pode ser suficiente para que ele escolha a marca
relacionada (AAKER, 1998).

Aaker (1998) explica que associacdes com atributos intangiveis — como
qualidade percebida, lideranca tecnoldgica e outros relacionados as especificaces
técnicas — sdo analogas as anteriores, mas relacionadas a caracteristicas menos
“concretas” dos produtos e, portanto, mais dificeis de serem avaliadas pelo
consumidor.
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Os beneficios aos consumidores e os atributos do produto as vezes se
confundem pelo fato de que, geralmente, um atributo proporciona um beneficio ao
consumidor. Aaker (1998) exemplifica que o controle de céarie €, ao mesmo tempo,
uma caracteristica do produto “creme dental”, mas também um beneficio
proporcionado a quem o utiliza. De modo semelhante, o banco de couro — que pode
ser um atributo de um automével — pode proporcionar ao motorista o beneficio do
conforto. Segundo o autor, os beneficios podem ainda ser racionais — estritamente
relacionado a um atributo do produto, fazendo parte de um processo logico de deciséao
— ou psicologicos — quando se relacionam aos sentimentos motivados no ato da
compra ou uso da marca.

Apesar de o preco relativo do produto ser um atributo desse produto, Aaker
(1998), em concordancia com Keller (1993), considera essa caracteristica
separadamente e destaca que, dado a grande quantidade de niveis de preco em
determinadas classes de produto, a avaliagdo de uma marca nessas classes tem
inicio na determinacéo de seu posicionamento em um ou dois desses niveis.

Outro tipo de associacdo que pode ser feita a uma marca € referente ao seu
uso ou aplicacéo, ou seja, que tipos de ocasides estdo associados ao consumo de
determinado produto (AAKER, 1998). Uma marca de café pode, por exemplo, associar
seu produto ao café da manha para dar energia para comecar o dia, enquanto outra
pode associar 0 uso de seu produto apos as refeicdes. Naturalmente, uma marca pode
associar seu produto a varias ocasifes, ndo sendo restrito a uma ou duas delas. Essas
associacfes, segundo Aaker (1998), também fazem parte das estratégias de
posicionamento da marca no mercado.

As associacdes entre as marcas e tipos de usuario sédo similares aquelas com
0 uso ou aplicacao e, assim como a anterior, ajudam a determinar o posicionamento
da marca, conforme explica Aaker (1998, p. 129): “outro enfoque de posicionamento
€ associar uma marca com um tipo de usuario do produto ou consumidor. [...]
Identificar uma marca com o seu segmento-alvo é, com frequéncia, uma boa maneira
de apelar para ele.”

Outra estratégia frequentemente utilizada pelos profissionais de marketing é
planejar campanhas que relacionem uma marca a uma celebridade, de modo que o
consumidor crie associacdes entre essas duas entidades e, ndo raro, transfira as

associacdes com a celebridade para a marca (AAKER, 1998).
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O estilo de vida ou a personalidade daqueles que fazem uso de uma marca
também é uma associacao frequentemente construida na memaria dos consumidores.
Conforme ilustra Aaker (1998, p. 132), “uma marca [...] pode ser impregnada de uma
série de caracteristicas muito similares de personalidade e de estilo de vida do
consumidor, ou do seu proprietario”.

Para Aaker (1998, p. 132), “algumas marcas precisam tomar decisdes criticas
de posicionamento que envolvem associagdes de classe de produto”. O autor cita o
exemplo da GE, Sony e HP que cobrem uma grande gama de produtos e que, em
decorréncia disso, ndo ganham associacfes com uma classe especifica. Apesar
disso, ainda que arriscado, marcas como essas podem desenvolver associacbes
intangiveis, como inovacdo ou qualidade percebida, as quais podem ser associadas
aos produtos sob seu guarda-chuva.

Aaker (1998) explica que algumas vezes € interessante para uma marca
construir associagbes com uma marca concorrente. Tentar colocar para o0s
consumidores uma marca como op¢ao a uma marca lider de mercado pode ser uma
estratégia eficaz.

Por fim, uma marca pode ser associada a um pais ou area geogréfica. Aaker
(1998) mostra o exemplo da Alemanha que é frequentemente ligada a cervejas, a
Franca, a artigos de moda e perfumes ou a RuUssia, a marcas de vodka. Da mesma
forma como as associacfes das marcas com celebridades, as associacdes com
paises possibilitam transferéncia de caracteristicas dos paises para as marcas, de
modo que esses atributos passem a fazer parte da imagem da marca na memoaria do
consumidor.

Além dos modelos propostos por Keller (1993) e Aaker (1998), outros modelos
para conceituacdo da equidade de marca sob a perspectiva do consumidor foram
propostos durante os anos 90 e 2000; dentre eles, destacam-se os trabalhos de
Blackston (1992), Sharp (1996), Berry (2000) e Burmann, Jost-Benz e Riley (2009).

Blackston (1992) defende a ideia de que em um mercado dominado por marcas
corporativas ou marcas “guarda-chuva”, as escolhas dos consumidores dependem
muito mais da percepcao global que esse comprador possui a respeito da companhia
do que simplesmente a avaliagdo de um unico produto ou servi¢co oferecido por essa
corporacgéao. Destarte, o autor propde que a equidade da marca pode ser baseada em
dois componentes: a confianga na marca e a satisfacdo do consumidor com relacdo a

marca.
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Sharp (1996), por sua vez, propde que a equidade da marca é construida a
partir da confianga na marca, da imagem da marca e do relacionamento com 0s
clientes e possiveis franquias. Para o autor, a “consciéncia € um importante ativo
resultante das atividades de comunicacao do marketing da empresa e um reflexo de
sua cota no mercado” (SHARP, 1996, p. 6, traducdo nossa). A imagem da marca, em
seu turno, reflete a reputacdo da companhia na visdo dos consumidores, além de
constituir um importante diferencial estratégico na medida em que dificilmente pode
ser copiada por um concorrente; quando um competidor ainda assim faz opta por esse
caminho, corre o risco de beneficiar o atual detentor da imagem, tornando-a ainda
mais forte. O autor completa seu tripé conceitual relacionado a equidade de marca
defendendo que o bom relacionamento com os clientes é parte fundamental desse
constructo, afirmando que a garantia de uma clientela no futuro se da a partir da
manutencao dos clientes atuais.

Para Berry (2000), a equidade da marca € formada pela consciéncia da marca
e pelo significado da marca. O autor define consciéncia da marca como “a habilidade
do cliente de reconhecer e recordar da marcada quando uma deixa é fornecida”
(BERRY, 2000, p. 129, traducao nossa). Por outro lado, o significado da marca tem
também relacdo com as percep¢des dominantes do consumidor em relagdo a marca.
Em outras palavras, o significado da marca pode ser definido como “uma fotografia da
impressao do cliente em relagdo a marca e suas associagées” (BERRY, 2000, p. 129,
traducdo nossa). Para o autor, tanto a consciéncia quanto o significado da marca séo
afetados pela maneira como a marca é apresentada pela companhia, pelas
comunicacdes externas relacionadas a marca e, finalmente, pela experiéncia do
consumidor com a companhia.

Burmann, Jost-Benz e Riley (2009) apresentam um modelo conceitual de
equidade de marca sob a perspectiva do consumidor baseado em cinco dimensoes:
clareza do beneficio da marca, qualidade percebida da marca, singularidade do
beneficio da marca, simpatia a marca e confiangca na marca. Para os autores, uma
clara imagem de marca s6 pode ser alcancada por meio de coeréncia e integracao
com as associa¢des subjacentes a marca.

Entretanto, a claridade dos beneficios da marca, por si s6, ndo séao suficientes
para a criacdo de uma marca forte, de modo que a qualidade da marca percebida

pelos consumidores também precisa ser considerada:
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Esse indicador amplamente aceito implica no potencial de desempenho da
marca de acordo com a percepcao do consumidor. Portanto, o indicador esta
primariamente relacionado as associacfes aos atributos da marca. Essa
variavel representa associacdes benéficas a marca, tanto funcionais como
simbdlicas, na medida em que a qualidade por si sé ndo representa em si um
fim, mas sim um meio pelo qual as necessidades dos compradores sao
satisfeitas. Sugere-se uma operacionalizacdo bastante genérica desse
atributo, utilizando-se uma medida de qualidade de atributo Unico
(BURMANN, JOST-BENZ e RILEY, 2009, p. 394, tradug&o nossa).

A singularidade do beneficio da marca, por sua vez, refere-se ao grau como
marca é notada como diferente em relacdo a seus concorrentes; quanto maior esse
grau, maior a originalidade da marca; ja a simpatia a marca “é a medida do nivel da
percepcao positiva da marca [...] refletindo uma sintonia fina entre a percepgao da
imagem da marca na mente do consumidor e a identidade da marca comunicada pela
companhia” (BURMANN, JOST-BENZ e RILEY, 2009, p. 394, traducédo nossa); essa
dimensdo é complementada pela confianca na marca: ao passo que a primeira é
denotada pela preferéncia espontanea e imediata pela marca, a segunda é resultado
de um longo processo de avaliacdo cognitiva (BURMANN, JOST-BENZ e RILEY,
2009).

Por meio dos modelos conceituais apresentados, torna-se possivel
compreender quais aspectos sdo levados em considerag¢do para analise do brand
equity sob o ponto de vista do consumidor. Entretanto, conforme os objetivos definidos
para essa pesquisa, a analise do brand equity baseado no consumidor devera ser feita
no contexto das redes sociais. Sendo assim, na secéo 2.2, sdo apresentados 0s

principais fundamentos relacionados a esse tema.

2.2 REDES SOCIAIS

Os estudos de padrbes de amizade em pequenos grupos realizados em 1934
por Jacob Moreno (MORENO, 1934) marcaram o inicio da sociometria, considerada
como precursora da andlise de redes sociais e da psicologia social ( WASSERMAN e
FAUST, 1994; OLIVEIRA, 2011), mas foi apenas em 1997 que as redes sociais
ganharam o mundo virtual, com o advento do primeiro site de rede social, chamado
SixDegrees.com (ELLISON, 2007). Nesse periodo, foram desenvolvidas bases
tedricas para a analise das redes sociais, cujas principais definicdes e elementos
serdo investigados nas secbes 2.2.1 a 2.2.5. Em seguida, na se¢ao 2.2.6, séo

apresentadas as defini¢cdes referentes as redes sociais virtuais.
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2.2.1 Andlise de redes sociais

A base tedrica para andlise de redes sociais € resultante do esfor¢co conjunto
de varias areas do conhecimento, como ciéncias sociais, matematica, estatistica e
computacdo, sendo os pesquisadores da area de sociologia, psicologia social e
antropologia os pioneiros nesse campo de pesquisa (WASSERMAN e FAUST, 1994,
FREEMAN, 1996; BORGATTI, 2002).

Guiado pelo interesse em estudar o comportamento humano tanto social como
psicologicamente, sobretudo a dinamica de grupos, Jacob Moreno prop6s em 1934
um modo de representar graficamente o relacionamento interpessoal em um grupo.
Nesse diagrama, denominado sociograma, as pessoas eram simbolizadas por pontos
distribuidos em um espaco bidimensional, e as relacdes entre essas unidades sociais
eram reproduzidas por meio de linhas que conectavam pares desses pontos. O
reconhecimento de que sociogramas carregavam em si um grande potencial para o
estudo das estruturas das redes sociais levou rapidamente ao desenvolvimento de
técnicas analiticas, ao mesmo tempo em gue se percebeu que as matrizes também
poderiam ser utilizadas para a representacdo de dados das redes sociais
(WASSERMAN e FAUST, 1994).

Apesar de Jacob Moreno ter sido o primeiro a ter estudado a inter-relacao entre
pessoas, foi Barnes (1954) quem cunhou o termo “rede social” para representar o
conceito de uma rede de relacdes entre entidades sociais, que podem ser — mas que
nao se restringem a — individuos, organiza¢cdes ou objetos. Assim, a analise de redes
sociais tem por objetivo compreender as relagdes entre essas entidades sociais e as
implica¢des desse relacionamento (WASSERMAN e FAUST, 1994).

Logo, é necessario esclarecer alguns elementos fundamentais para a analise

de redes sociais, 0s quais sao apresentados na subsecéo 2.2.2.

2.2.2 Elementos fundamentais

Atores sdo entidades sociais, podendo ser um ente coletivo, corporativo ou
individual (FREITAS e PEREIRA, 2004), dotado de um conjunto de caracteristicas ou
atributos que “tipificam seus comportamentos e objetivos, exercendo influéncia
também na conectividade desse ator dentro da rede” (SANTOS, 2010, p. 17). Os

atores podem ser todos do mesmo tipo, formando redes denominadas Unico-modo,
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ou podem ser de tipos diferentes, constituindo uma rede composta (WASSERMAN e
FAUST, 1994). Um aluno de uma turma, um curso ou um departamento dentro de uma
Universidade, carros no transito ou paises sdo todos exemplos de atores. A relacéo
entre alunos pode ser estruturada por meio de uma rede Unico-modo, enquanto que a
relacdo de pertencimento entre alunos e cursos constitui uma rede composta.

Lacos de relacionamento ligam os atores uns aos outros, sendo também
conhecidos como lagos sociais ou, simplesmente, ligacdes (WASSERMAN e FAUST,
1994). Os tipos mais comuns de ligacdo sdo a avaliacao pessoal (amizade, respeito),
transferéncia de recursos materiais (compra e venda), transferéncias de recursos néao
materiais (comunicacdo, envio e recebimento de informag&o), movimento
(deslocamento de pessoas, migracdo, troca de lugares), familiar (casamento e
descendéncia) e, por fim, fisica (pontes, rios, estradas) (SANTOS, 2010). As ligacdes
podem ser classificadas quanto ao direcionamento (direcionais ou nao-direcionais) e
valoracao (podendo ser dicotdmicas, quando ndo assumem valores, ou valoradas,
podendo assumir valores discretos ou continuos) (OLIVEIRA, 2011). A relacdo é um
“‘conjunto de ligagdbes de um tipo especifico entre membros de um grupo”
(WASSERMAN e FAUST, 1994, p. 20, traducado nossa).

O conjunto formado por uma ligacéo e dois atores € conhecido como diade; de
modo andélogo, o conjunto formato por trés atores e suas possiveis ligacbes é
chamado de triade. De forma mais abrangente, um subgrupo consiste no conjunto de
n atores e suas respectivas ligacdées (WASSERMAN e FAUST, 1994). Oliveira (2011,
p.42) explica que “a analise de diades busca identificar [...] se os lagos sao reciprocos
e se, em uma rede multi-relacional, um conjunto especifico de relagbes multiplas tende
a ocorrer simultaneamente”.

Quando o conjunto de atores e suas ligacdes pode ser delimitado ou descrito
por alguma caracteristica comum, obtém-se 0 que os tedricos da area de analise de
redes sociais chamam de grupo (OLIVEIRA, 2011). De modo mais sistematico, pode-
se dizer que um grupo “consiste em um conjunto finito de atores que por razdes
conceituais, teéricas ou empiricas, séo tratados como um conjunto finito de individuos
sobre os quais medidas de uma rede podem ser realizadas” (WASSERMAN e FAUST,
1994, p. 19, traducéo nossa).

Em posse desses conceitos, é possivel agora definir de modo mais sistematico
0 que é uma rede social. Wasserman e Faust (1994, p. 20) definem uma rede social

como “‘um conjunto finito ou conjuntos finitos de atores e a relagédo ou relagdes
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determinadas entre eles”. E exatamente a presenca da informagao relacional que
diferencia as redes sociais de outros tipos de dados, como um conjunto de registros
tradicionais, por exemplo, nos quais existem atores (objetos), mas ndo ha um
relacionamento entre essas entidades.

Assim, a andlise de redes sociais tem como objetivo detectar e interpretar
padrdes de relacionamentos sociais que ocorrem entre os atores dessa rede (NOOY,
MRVAR e BATAGELJ, 2011). Para que medidas para andlise de redes sociais
possam ser realizadas, métodos matematicos formais devem ser utilizados para
representacéo das redes sociais, sendo que grafos (teoria dos grafos) e as matrizes
(algebra matricial) sdo as formas mais comuns de estruturacdo (CASTRO, 2005;
FRANCA, 2012; CAMPOS, 2014), sendo apresentadas nas subsecdes a seguir.

2.2.3 Representagao por meio de grafos

Os grafos sé@o conhecidos na sociologia como sociogramas (CASTRO, 2005),
dado que a primeira proposta de uma representacao grafica de uma rede social foi
proposta por Jacob Moreno, em 1934 (WASSERMAN e FAUST, 1994).

Entretanto, dois séculos antes, em 1736, Leonhard Euler escreveu seu artigo
"Solutio Problematis ad Geometriam Situs Pertin" (ou, em uma traducéo livre para o
portugués, "A Solugdo de um problema relacionado a geometria de posi¢ao”), fato que
levou muitos autores a atribuir a Euler o mérito pela génese da teoria dos grafos
(BARNES e HARARY, 1983; ALEXANDERSON, 2006; HSU e LIN, 2008). Em seu
trabalho, Euler resolveu uma questéo bastante discutida pelos habitantes da cidade
de Konigsberg: havia um caminho fechado — ponto de saida igual ao ponto de chegada
— gue cruzava exatamente uma vez cada uma das sete pontes sobre o rio Pregel?

A Figura 7, extraida do artigo original de Euler, esquematiza o problema.



54

FIGURA 7 — ESQUEMATIZAGCAO PROPOSTA POR EULLER PARA RESOLUCAO DO PROBLEMA DAS SETE
PONTES DE KONIGSBERG

Gt et S T VI b Vil

FONTE: EULER (1736)

O rio Pregel possuia varios bracos, dividindo a cidade em quatro areas: a ilha
de Kneiphof (A) e as regides de Vorstadt (B), Aldstadt (C) e Lébnicht (D). Para resolver
o problema, Euler desenhou uma simples estrutura denominada grafo, no qual os
vértices representavam as quatro areas (A, B, C e D) que, por sua vez, eram ligadas
por arestas, as quais representavam as sete pontes. A estrutura pode ser

representada pela Figura 8:

FIGURA 8 — REPRESENTAGCAO DO PROBLEMA DAS SETE PONTES DE KONIGSBERG ATRAVES DE UM
GRAFO

FONTE: ADAPTADO DE BONDY E MURTY (1976, p. 51)
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Em seu artigo, Euler demonstra que é impossivel cruzar as sete pontes em uma
jornada unica, argumentando que o grafo deve ser conectado e em cada um dos
vértices deve incidir um numero par de arestas (GRIBKOVSKAIA, HALSKAU e
LAPORTE, 2007). A partir dessa demonstracao de Euler, desenvolveram-se as bases
tedricas relacionadas aos grafos que sdo apresentadas a seguir.

Conceitualmente, um grafo é formado por um conjunto de elementos
(denominados vértices ou nés) e suas relacbes (denominadas arestas, as quais
conectam pares de vértices) (LEZORAY e GRADY, 2012; RUOHONEN, 2013),

conforme demonstra a Figura 9.

FIGURA 9 — EXEMPLO DE UM GRAFO FORMADO POR UM CONJUNTO DE VERTICES E ARESTAS

FONTE: RUOHONEN (2013, p.1)

Formalmente, um grafo G consiste em um conjunto V, finito e ndo-vazio, de p
vértices, unidos por um conjunto E de g pares ndo-ordenados de distintos pontos de
V. Cada par e = {u,v} de vértices em E é denominado aresta de G, e diz-se que x liga
u e v. Escreve-se e = uv e diz-se que u e v sdo pontos adjacentes (pode ser denotado
por u adj v); diz-se que o vértice u e a aresta e séo incidentes entre si e que o ponto u
€ uma terminacao de e; analogamente, v e e sdo incidentes e v € uma terminacao de
e. Se duas arestas distintas e e f sdo incidentes com um ponto em comum, entao se
diz que séo arestas adjacentes. Um grafo com p vértices e g arestas € chamado de
grafo (p,q). Assim, um grafo (1,0) € chamado de grafo trivial (HARARY, 1969). A Figura
10 mostra a representacao formal de um grafo (5,5) formado pelo conjunto de vértices
V={a, b, c, d, e} e pelo conjunto de arestas E={(a,b),(a,d),(d,d),(d,e),(d,e)}, podendo

também ser representado por G(V,E).
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FIGURA 10 — REPRESENTAGAO FORMAL DE UM GRAFO

ol

FONTE: ADAPTADO DE RUOHONEN (2013, p.1)

A maior parte das definicdes e conceitos na teoria dos grafos é sugerida pela
prépria representacdo grafica dos elementos. Assim, uma aresta com terminacdes
idénticas € chamada de loop (exemplo Figura 10, aresta (d,d)), ao passo que uma
aresta com diferentes terminacdes € chamada de ligacdo (exemplo Figura 10, aresta
(a,b)). Um grafo (1,0), ou seja, com um vértice e nenhuma aresta € chamado de trivial
e 0s demais de nao-trivial. Um grafo é dito simples quando ndo possui loops e ndo ha
mais de uma ligagéo entre dois vértices distintos (BONDY e MURTY, 1976).

Os grafos podem receber nomes especiais dadas suas caracteristicas. Em um
multigrafo, ndo h& loops, mas mais de uma aresta pode unir dois diferentes vértices.
Essas arestas sdo chamadas paralelas. Esse tipo de grafo também é conhecido como
multiplas arestas. Se tanto loops quanto mdultiplas arestas sédo permitidos, tem-se um
pseudografo (HARARY, 1969). A Figura 11 mostra exemplos de um multigrafo (a) e
um pseudografo (b). O grafo da Figura 8, relativo ao problema de Konigsberg, também

€ um exemplo de multigrafo.

FIGURA 11 — EXEMPLOS DE REPRESENTAGCAO DE UM (A) MULTIGRAFO E (B) UM PSEUDOGRAFO

(a) (b)

FONTE: HARARY (1969, p. 10)
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Harary (1969) apresenta também os conceitos de grafo direcionado e grafo

orientado:

Um grafo direcionado ou digrafo D consiste em um conjunto finito e ndo-vazio
V de vértices unidos por uma colecdo X de pares ordenados de pontos
distintos. Os elementos de X s&o arestas direcionadas ou arcos. Por
definicdo, um digrafo ndo possui loops nem arcos multiplos. Um grafo
orientado € um digrafo que ndo possui pares simétricos de arestas
direcionadas (HARARY, 1969, p. 10, tradu¢éo nossa).

Na Figura 12, podem-se observar quatro digrafos, com trés vértices e trés arcos

cada, sendo que os dois ultimos também podem ser chamados por grafos orientados.

FIGURA 12 — EXEMPLOS DE DIGRAFOS E GRAFOS ORIENTADOS

/y/ By ANYA

FONTE: HARARY (1969, p. 10)

Os grafos G e H séo ditos idénticos (G=H) se possuem 0 mesmo conjunto de

vértices e arestas, incluindo seus rétulos. Quando os grafos sdo diferenciados apenas

pelos rotulos, mas ainda possuem o mesmo conjunto de vértices e arestas, sao
chamados de grafos isomorficos (G=H) (BONDY e MURTY, 1976). Na Figura 13, os

grafos G e H séo isomorficos, mas nao idénticos (mesmos vértices e arestas, mas

rotulos diferentes) ao passo que os grafos K e L sdo idénticos (mesmos vértices,

arestas e rétulos).
FIGURA 13 - GRAFOS IDENTICOS E ISOMORFICOS

oy L]

Oy Us

Ys

L)

FONTE: ADAPTADO DE HARARY (1969, p. 11) e BONDY (1976, p.2)




58

Ressalta-se que os grafos K e L, além de idénticos, também s&o isomorficos,
mesmo que a distribuicdo dos vértices e arestas no espaco seja diferente. Quando
dois grafos sdo idénticos, eles possuem a mesma matriz de adjacéncia, que sera
apresentada na Secéo 2.2.4.

Um grafo G'(V’,E’) € denominado subgrafo de G(V,E) se V'cV (V’ esta contido
em V ou V’é um subconjunto de V) e cada aresta e de G é também uma aresta de G’
(RUAHONEN, 2013). A Figura 14 mostra um grafo G e alguns de seus possiveis
subgrafos.

FIGURA 14 — APRESENTACAO DO GRAFO G SEUS SUBGRAFOS G'1, G’2 E G’3

]"1

-
e

]?1

FONTE: ADAPTADO DE RUOHONEN (2013, p.4-5)

Os grafos modelam relacionamentos entre nos; sao esses relacionamentos que
determinam se um par de nds estd conectado (LEZORAY e GRADY, 2012). O
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conceito de conectividade e a nocéo de ideias a ele relacionadas, como caminhos e
arvores, sao apresentados.

Um passeio (walk) por um grafo G consiste em uma sequéncia alternada de
vértices e arestas, sempre iniciando e terminando em um vértice. Os vértices inicial e
final podem ser denotados por Vo € Vi, respectivamente. Assim, um passeio ligavo a Vn
e pode ser denotado por Vo eovieivae: ... Vn, podendo ser chamado também como um
passeio Vo-vn (HARARY, 1969). Um passeio é aberto se os vértices inicial e final séo
diferentes; caso contrario, diz-se que o passeio € fechado (RUAHONEN, 2013).

Um passeio pode ser considerado uma trilha (trail) se cada aresta é percorrida
no maximo uma vez (arestas séo distintas). Assim, o nimero maximo de vezes que
um par de vértices u,v pode aparecer consecutivamente em uma trilha é igual ao
ndmero de arestas paralelas que conectam u e v (RUAHONEN, 2013).

A trilha pode ser chamado de caminho(path) se cada vértice da trilha é visitado
no maximo uma vez (vértices sao distintos), com excecéao feita ao caminho fechado,
no qual as terminac¢des sao coincidentes (Vo=vn) € portanto, visitada mais de uma vez
(no inicio e no fim do caminho) (RUAHONEN, 2013). Um caminho fechado também
pode ser chamado de ciclo (cycle) (KAVEH, 2013). A Figura 15 mostra um exemplo

de passeio, trilha e caminho para o grafo apresentado G.

FIGURA 15 - OS CONCEITOS DE PASSEIO, TRILHA E CAMINHO EM UM GRAFO

Passeio : uavfyfvgyhwbv
Trilha | wexdyhwbvgy
Caminho ! xcwhyeuav

FONTE: ADAPTADO DE BONDY e MURTY (1976, p. 12)

Dois vértices sao ditos conectados se existe pelo menos um caminho por meio

do qual eles podem ser unidos. Analogamente, um grafo é conectado se todos os
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pares de vértices sdo conectados. O maximo subgrafo conectado de G é chamado
componente de G. Logo, um grafo desconectado possui pelo menos dois
componentes (KAVEH, 2013). A Figura 16 mostra um grafo desconectado com dez

componentes.

FIGURA 16 — EXEMPLO DE UM GRAFO DESCONECTADO COM DEZ COMPONENTES

HIAAV

FONTE: HARARY (1969, p. 14)

O comprimento (length) de um passeio € dado pelo numero de arestas no
percurso; o perimetro(girth) de um grafo é o comprimento do ciclo mais curto de G,
caso exista; a circunferéncia (circunference) € o comprimento do ciclo mais longo
(HARARY, 1969).

A distancia d(u,v) entre dois vértices u e v em um grafo G é o comprimento do
caminho mais curto que liga u a v. Esse caminho é chamado de geodésico e sua
distancia, de distancia geodésica. Se nao existe um caminho entre u e v, entdo a
distancia entre esses vértices é infinita. O diametro de um grafo conectado G é sua
maior distancia geodésica (HARARY, 1969).

Uma arvore (tree) T de um grafo G consiste em um subgrafo conectado de G
gue néo possui ciclo. O conjunto de arvores de G forma uma floresta (forest). Se uma
arvore possui todos os nos de G, diz-se que € uma arvore abrangente (spanning tree).
O complemento de T em S € denominado co-arvore (cotree), representado por T*. Os
elementos de T sdo chamados galhos (branches) e os de T*, cordas (chords). Uma
arvore de rota curta (shortest route tree), enraizada em um vértice especifico de G, é
uma arvore na qual a distancia entre cada vértice de T e seu né-raiz € minima

(KAVEH, 2013). A Figura 17 apresenta exemplos desses conceitos.
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FIGURA 17 — ALGUNS EXEMPLOS DE ARVORES FORMADAS A PARTIR DO GRAFO (A)

a b c
d e f

- ———

N
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FONTE: KAVEH (2013, p. 20)

Em (a), € apresentado o grafo G(6,9); em (b), um exemplo de uma arvore T a
partir de G; em (c) tem-se um exemplo de uma arvore abrangente de G; em (d) é
demonstrada uma arvore de rota curta enraizada em n0; em (e) exemplifica-se uma
co-arvore de G; por fim, (f) mostra uma floresta com duas arvores de G.

Além dos grafos, as redes sociais podem ser também representadas por meio

de matrizes. Essa forma € apresentada na se¢éo 2.2.4.

2.2.4 Representacdo por meio de matrizes

A complexidade e velocidade de execucao de algoritmos de manipulacdo de
grafos estdo intrinsecamente relacionadas com a estrutura de dados utilizada para
representacdo desses diagramas. As matrizes tém sido as estruturas de dados mais
comumente utilizadas pelos computadores para representacdo de grafos, ao prover
um eficiente mecanismo de armazenamento, sobretudo para grafos esparsos
(CASTRO, 2005; LEZORAY e GRADY, 2012). A utiliza¢&o de matrizes como estrutura
de dados para representacdo dos grafos possibilita ainda que muitos conceitos de
algebra matricial possam ser relacionados aqueles apresentados pela teoria dos
grafos (KAVEH, 2013). Os tipos mais comuns de matrizes utilizadas para
representacdo dos grafos sédo: matriz de incidéncia, matriz de adjacéncia e matriz
laplaciana (HARARY, 1969; LEZORAY e GRADY, 2012; KAVEH, 2013; RUOHONEN,
2013).
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Uma matriz de incidéncia para o grafo G é uma matriz B=[bi]nxmna qual os

vértices sao rotulados de 1 a n e as arestas de 1 a m, sendo definida por Kaveh (2013):

{bij = 1, se o vertice i e a aresta j sdo incidentes 1)
bij = 0, caso contrario

Por sua vez, a matriz de adjacéncia para o grafo G é uma matriz A=[aijJnxm Na

qual os vértices sdo rotulados de 1 a n, sendo definida por Kaveh (2013):

{aij = 1, se o vértice i e j sdo adjacentes @)
aijj = 0, caso contrario

Uma matriz de graus é uma matriz diagonal D=[dijJnxn que contém os graus de

cada vértice, dada por Kaveh (2013):

3)

{dij = grau do vértice i, sei = j
dij = 0, caso contrario

Por fim, a matriz laplaciana pode ser obtida pela subtraindo-se a matriz de
adjacéncia da matriz de graus (KAVEH, 2013):

L=D-A (4)

A Figura 18 mostra as matrizes de incidéncia, adjacéncia, grau e laplaciana,

obtidas a partir do grafo G.
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FIGURA 18 — MATRIZES COMO FORMA REPRESENTACAO DOS GRAFOS

1) My M5 My Ms Mg My n; N, N3 Ny Nj

n[1 01 00 0 0 m[0 1 0 1 O]
n,j1 01 1100 n,f1 0 1 1 |1
B=n;(0 1 00 01 0 A=nz/0 1 0 0 1
ngdO 0 1 10 0 1 il 1 0 0 |
ns{0 0 0 0 1 1 1] ns{0 1 1 1 0]

n n, n; Ny nj Iy n7 Ny ng ns

nf2 0 0 0 0] m[2 -1 0 -1 0
n,jo0 4 0 0 0 n,| -1 4 -1 -1 -l
D=n,0 0 2 0 0 L=n3j 0 -1 2 0 -l
ndo 0 0 3 0 ng/-1 -1 0 3 -l

ngo 0 0 0 3] ns| 0 -1 -I -1 3]

N, m. DNs

FONTE: KAVEH (2013, p. 28).

A utilizacdo das matrizes aqui apresentadas torna possivel a identificacdo de
muitas propriedades dos grafos por meio de algoritmos computacionais, desde o grau
dos vértices até o namero de spanning trees presentes em um grafo rotulado
(HARARY, 1969). As matrizes também podem ser utilizadas como ponto de partida
para o calculo de métricas relacionadas a redes sociais, que serdo apresentadas a

sequir.
2.2.5 Métricas para analise de redes sociais
A analise quantitativa por meio de métricas torna possivel a comparacéao entre

redes sociais, a identificacdo de mudancas na rede em funcdo do tempo e ainda a

determinacao da posicao relativa de individuos ou grupos dentro de uma rede. Assim,
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as métricas para analise de redes podem ser utilizadas para identificar caracteristicas
da rede como um todo — densidade e centraliza¢do — ou analisar um vértice especifico
da rede — grau de centralidade, centralidade de intermediacdo e centralidade de
proximidade (HANSEN, SHNEIDERMAN e SMITH, 2010).

A densidade (density) € uma métrica de agregacao utilizada em analise de rede
social aplicada para descrever o nivel de interconectividade dos vértices da rede,
calculada por meio da relacdo entre numero de ligacdes observadas na rede e o
namero total de relacionamentos em potencial (HANSEN, SHNEIDERMAN e SMITH,
2010). Assim, a densidade de uma rede R com N vértices, E ligagbes e N * (N — 1)

relacionamentos possiveis € dada por (CASTRO, 2005):

E
d(R) = N (N=D 5)

A densidade é um importante ferramental para captura de ideais sociologicos,
como coesao, solidariedade e filiagdo (HANSEN, SHNEIDERMAN e SMITH, 2010),
além de ser um importante indicador do potencial da rede em difundir informacao entre
seus nés (HANNEMAN e RIDDLE, 2005). Diz-se que a rede € densa quando d(R)se
aproxima de 1 ou esparsa quando apresenta baixa densidade — d(R) mais préximo
de 0 (WASSERMAN e FAUST, 1994).

A centralizacdo (centralization) é também uma métrica de agregacdo que
reflete se uma rede é centrada em um n6 — ou em poucos importantes nds — ou se é
uma rede mais distribuida, ou seja, pouco concentrada. Redes com alto nivel de
centralizacdo geralmente possuem muitas arestas que emanam de um pequeno
conjunto de importantes vértices, ao passo que redes descentralizadas apresentam
uma baixa variacdo em relacdo ao numero de arestas que cada vértice esta
relacionado (HANSEN, SHNEIDERMAN e SMITH, 2010).

Complementares as regras de agregacéo em relacéo a analise quantitativa das
redes sociais, as métricas guiadas a vertices buscam identificar a posicdo de
individuos em uma rede. Castro (2005) aponta a relevancia das medidas de
centralidade dos vértices para o estudo das redes sociais:

O objetivo principal é encontrar o papel que cada um desempenha na
manutencdo e expansao da estrutura da rede [...], permitindo o entendimento

da participacdo dos atores na rede e seu grau de influéncia e importancia. O
poder de um ator depende do grau com que ele monopoliza o fluxo de
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informacéo, favores e servicos para e entre os membros de uma rede. [...] O
poder é uma propriedade fundamental das redes sociais, ele & uma
consequéncia dos padrdes de relacionamentos e de posicionamento na rede.
Atores com mais importancia ou mais proeminentes usualmente estao em
posicdes estratégicas da rede. Atores inseridos em redes sociais de alta
densidade e alto acoplamento tém maior potencialidade para exercer poder
(CASTRO, 2005, p.47).

A medida de centralizacdo mais simples é o grau de centralidade (degree
centrality), que consiste no numero total de conexdes ligadas a um vértice. Para redes
orientadas, existem duas medidas de grau: grau de entrada (in-degree) e grau de
saida (out-degree). Grau de entrada diz respeito ao nimero de conexdes que apontam
para o veértice, ao passo que grau de saida se refere ao numero de ligacbes que
partem do vértice (HANSEN, SHNEIDERMAN e SMITH, 2010).

Geralmente, o grau de centralidade é apresentado na forma normalizada,
dividindo-se o numero conexdes ligadas ao vértice pelo nimero de ligacbes em
potencial, conforme apresentado na Equacédo 6. Assim, quando o grau de centralidade
for 1, significa que o n6 esta conectado a todos 0s outros noés; se zero, significa que o

nd ndo esta conectado a nenhum outro né na rede (CAMPOS, 2014):

Cr(D) = N’i - (6)

Onde k; representa o numero de graus do ndé i e N — 1 representa 0 numero
total de ndés na rede, com excec¢édo do no i.

Castro (2005) explica que em uma rede nao-orientada, quanto maior a
centralidade de grau, maior a autonomia do n6 em relagdo aos outros nos e,
consequentemente, maior o poder que esse nd exerce na rede. Por outro lado,
Campos (2014, p. 72) mostra que “nés com grau zero estdo completamente isolados
e, portanto, remové-los da rede nao causara impacto nos links presentes”.

Em redes orientadas, um grau de entrada elevado reflete prestigio e
popularidade, enquanto que um alto grau de saida representa colaboracao e influéncia
(CASTRO, 2005). Entretanto, Hansen, Shneiderman e Smith (2010) lembram que,
apesar de ser utilizada algumas vezes como medida de popularidade e prestigio, a
centralidade de grau ndo é recomendada para esse objetivo, uma vez que mede a

qguantidade de ligacfes, mas ndo a qualidade.
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A centralidade de intermediacdo (betweenness centrality) € outra métrica

bastante difundida na andlise de redes sociais. Para Hansen, Shneiderman e Smith

(2010, p. 40, tradugao nossa), “pode ser compreendida como um tipo de ‘pontuacgao

de ponte’, ou uma medida de o quanto a remog¢éo de um noé da rede vai romper as

conexdes entre outros nos da rede”. Castro (2005) explica:

A centralidade de intermediagéo estd baseada no controle exercido por um
ator sobre as intera¢des entre dois outros atores. Desde que dois atores néo
sejam adjacentes ou vizinhos, eles dependem de outros atores do grupo para
realizar suas trocas. Uma caracteristica negativa é que caso ocorra falha na
intermediacgéo, o fluxo entre os atores ndo adjacentes serd interrompido. A
posicao de intermediagdo determina influéncia através da possibilidade de
controle do fluxo e indica uma situagdo preferencial de um ator, pois a
intermediacdo permite a combinacéo de diferentes ideias que podem influir
para a criacdo de solucdes inovadoras. Atores com alta intermediagéo
possuem uma boa visibilidade do que esta acontecendo na rede (CASTRO,
2005, p. 49).

Formalmente, a centralidade de intermediacdo é dada por (WASSERMAN e

FAUST, 1994):

Zj<k Ik (ny) 7)

Cp(ny) = 9
J

Onde g (n) representa o numero de caminhos mais curtos (caminho

geodesico) entre os nos j e k que passam por n; , enquanto que o denominador g

representa o nimero de caminhos mais curtos entre j e k.

Normalizando-se o valor da centralidade de intermediacdo, temos
(WASSERMAN e FAUST, 1994):

, Cp(n;) (8)
C() = Toa—a

2

A centralidade de proximidade (closeness centrality), em uma perspectiva

diferente em relagd@o as outras duas métricas de centralidade apresentadas, captura

a distancia média entre um vértice e cada um dos demais vértices da rede (HANSEN,
SHNEIDERMAN e SMITH, 2010), refletindo o quéo integrado ou isolado esta um no
da rede (MULLER-PROTHMANN, 2007).
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Campos (2014) aponta que a centralidade de proximidade de um né é
inversamente proporcional a distancia média dele para qualquer outro né da rede,
gerando um maior potencial de difusdo da informacdo. Castro (2005), mais uma vez,
esclarece:

A centralidade de proximidade de um ator se mede pelo nUmero minimo de
passos que ele deve executar para entrar em contato com os outros atores
da rede. Quanto mais central for um ator, mais ele esta préximo dos outros,
e mais rapidamente ele entra em contato ou interage com os outros. E uma
medida da autonomia, da independéncia em relacdo ao controle exercido

pelos outros. Esta medida leva em consideracdo o somatério dos menores
caminhos de um ator para com todos os outros (CASTRO, 2005, p. 48-49).

A centralidade de proximidade pode ser calculada por meio da seguinte
equacado (WASSERMAN e FAUST, 1994), que representa 0 somatorio das distancias
entre o vértice i e cada vértice da rede. Como se pretende estimar o quao cada vértice
i esta préximo dos demais vértices (e ndo o quéo distante), o somatério € elevado a
poténcia -1 (CAMPOS, 2014):

g
Cen) = ) dCnymp)] ™ )

]

Para normalizacdo da métrica de centralidade de proximidade, multiplica-se o
valor encontrado na equacao anterior pelo nimero de veértices, menos um. Assim,

conforme apresentam Wassermann e Faust (1994) obtém-se:
C'c(n) =C(n).(g—1) (10)

Assim, quanto mais proximo de um for a medida de centralidade de
proximidade de um vértice, menor € sua distancia média em relacdo aos demais
vértices da rede; conforme o valor da centralidade de proximidade de aproxima de
zero, mais distante esta o vertice em relagéo ao restante da rede (CAMPOS, 2014).

Outra métrica bastante utilizada na analise de redes sociais € o PageRank. O
algoritmo para seu calculo foi apresentado pelos criadores do Google, Sergey Brian e
Larry Page, em 1998 (PAGE et. al., 1999). Brian e Page identificaram que os links que
conectam as paginas web carregam uma importante informacao: eles indicam um

implicito transporte de autoridade para as paginas que recebem esse apontamento.
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Nesse sentido, o algoritmo interpreta o hiperlink de uma pagina x para uma pagina y
como um voto, dado de x para y, a0 mesmo tempo em que analisa a pagina que lanca
0 voto: votos dados por paginas mais importantes tém um maior peso e ajudam a
melhorar a importancia das paginas que o recebem (LIU e YU, 2008).

Assim, a importancia ou prestigio de uma pagina i, representada por P(i), pode
ser determinada pela soma da pontuacdo de PageRank de todas as paginas que
apontam para i; além disso, a pontuacdo de prestigio de uma péagina j deve ser
compartilhada por todas as paginas que recebem um voto de j (LIU e YU, 2008).

Esse mesmo conceito pode ser estendido a qualquer rede direcionada. Deste
modo, considerando a rede social como um grafo direcionado G = (V,E), no qual o
conjunto de vértices V sdo 0s nos da rede e o conjunto de arestas E representam as

ligacdes entre esses vértices, o PageRank pode ser definido por:

PG)

J

P@) =
(j,i)EE

(11)

Onde O; € o grau de saida do vértice j.
Matematicamente, temos um sistema de n equacdes lineares para calcular os
n PageRank dos n vértices da rede, que podem ser representadas por meio de uma
matriz n-dimensional P, dada por:
P=((P(1),P(2),..,P()" (12)

Sendo Aa matriz de adjacéncia do grafo G:

A = {1/01', se (i,j) EE (13)
Y 0, caso contrario

Pode-se escrever o sistema de n equag¢des como:

P= ATP (14)
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Uma vez que esta € uma defini¢cdo circular, um algoritmo iterativo deve ser
utilizado para resolvé-la, por meio de uma técnica denominada power iteration
(GOLUB e VAN LOAN, 2012). Para satisfazer as condicfes dessa técnica, um
parametro de amortizacdo d é utilizado, levando a equacdo para o calculo do

PageRank de cada vértice da rede, dada por:
n
P()=(1-d)+d ZAjiP(j) (15)
j=1

Na equacéo anterior, o valor de P pode ser configurado entre O e 1, sendo 0
valor 0,85 mais comumente utilizado (LIU e YU, 2008). A matriz do PageRank para a
primeira iteracdo é uma matriz identidade. A equacado acima € entdo aplicada por m
iteracoes, até que os valores para P(i) sejam estabilizados.

2.2.6 Redes sociais virtuais

As redes sociais virtuais — por vezes referenciadas por sites de redes sociais
ou redes sociais online — podem ser caracterizadas como um servico disponibilizado
na internet que possibilita que seus usuarios construam perfis publicos ou semi-
publicos dentro de um sistema, articulem uma lista de outros usuarios com 0s quais
compartilha conexdes e, por fim, visualizem e percorram sua lista de conexdes assim
como outras listas criadas por usuarios do sistema (ELLISSON et al, 2007,
BENEVENUTO, ALMEIDA e SILVA, 2011). Com base na definicdo apresentada,
Benevenuto, Almeida e Silva (2011) relacionam as principais redes sociais com seus

respectivos enderecos de acesso, classificando-as quanto ao proposito.
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QUADRO 1 - PERSPECTIVA HISTORICA DOS PRINCIPAIS SITES DE REDES SOCIAIS, APRESENTANDO
SEUS PROPOSITOS, ENDERECOS E NUMERO DE USUARIOS

Propdésito Endereco (URL) Usuarios!

SixDegrees.com
(1997) Amizades http://sixdegrees.com 2 -
LiveJournal (1999) Blogs, jornais e diérios http://www.livejournal.com -
LinkedIn (2003) Profissionais https://www.linkedin.com 187 Mi
MySpace (2003) Amizades https://myspace.com -
Compartilhamento de
LastFM (2003) radio/musicas http://www.lastfm.com -
Hi5 (2003) Amizades http://www.hi5.com -
Orkut (2004) Amizades https://orkut.google.com?® -
Flickr (2004) Compartilhamento de fotos | https://www.flickr.com -
Compartilhamento de
Digg (2004) bookmarks http://digg.com -
YouTube (2005) Compatrtilhamento de videos | http://www.youtube.com 1,0 Bi
Twitter (2006) Troca de mensagens curtas | https://twitter.com 288 Mi
Facebook (2006) Amizades https://www.facebook.com 1,39 Bi
Instagram (2010) Compatrtilhamento de fotos | https://plus.google.com 300 Mi
Pinterest (2010) Compatrtilhamento de fotos | https://www.pinterest.com 40 Mi
Google Plus (2011) | Amizades https://plus.google.com 540 Mi

FONTE: ADAPTADO DE ELLISSON et al (2007); BENEVENUTO, ALMEIDA e SILVA (2011); ALLTON (2015)

Como se pode perceber a partir do Quadro 1, o primeiro site de rede social foi
o SixDegrees.com, lancado no ano de 1997. Apesar de ndo ser 0 primeiro site a
permitir a criacdo de perfis publicos, a manutencdo de uma rede de amizade e a
navegacao nessa lista de amigos, foi pioneiro em reunir todas essas caracteristicas
em uma Unica plataforma, tornando-se uma ferramenta que auxiliava a comunicacao
e troca de mensagens entre amigos. Apesar do sucesso inicial, a plataforma sucumbiu
em 2000, quando se tornou um negécio economicamente inviavel (ELLISSON et al,
2007).

A partir de 2003, observou-se um “boom” no langamento de redes sociais, que
passaram a explorar varios outros nichos, sobretudo profissionais e relacionadas ao
compartilhamento de conteudo digital, como fotos, musicas e videos. A expansao dos
sites de redes sociais observada na primeira metade da década de 2000 culminou no

surgimento de duas das principais redes sociais que conhecemos hoje, ambas

1 NUmero de usuarios mensalmente ativos
2 Sjte de rede social desativado em 2000
3 Site de rede social desativado em 2014
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lancadas para o publico em geral em 2006: Twitter e Facebook. Apds esse periodo,
outras importantes redes sociais foram langadas, como o Instagram, Pinterest e
Google Plus.

Comparados com os sites de redes sociais tradicionais, os microblogs, como o
Twitter, preenchem a necessidade de uma rapida forma de comunicacéo, quase que
instantanea, viabilizada pelo emprego de mensagens curtas, possibilitando aos
usuarios um menor investimento de tempo e esfor¢o para geracao de conteudo. Essa
particularidade dos microblogs faz com que as atualizacdes sejam mais frequentes,
em comparacgdo com midias sociais que ndo possuem limitacdo em relacdo ao
tamanho das mensagens (JAVA et. al., 2007). Essa midia social € mais bem descrita

na secéao 2.2.6.1.

2.2.6.1 Twitter

O Twitter € uma rede social virtual em formato de microblog lancada em 2006
por Jack Dorsey, Biz Stone e Evan Williams, na qual os usuérios podem publicar
mensagens de texto de até 140 caracteres, conhecidas como tweets. Essa limitacdo
de caracteres se da pelo fato de que inicialmente os tweets eram enviados
exclusivamente via SMS, o que facilitava a atualizacdo em tempo real da linha do
tempo de cada usuério. Apesar da evolugao da tecnologia mével ter permitido o envio
de mensagens por outros formatos além do SMS, essa midia social manteve suas
mensagens curtas como caracteristica. Atualmente, além do formato original, as
atualizacdes podem ser postadas e lidas a partir de navegadores web ou ainda por
aplicacdoes desenvolvidas por terceiros para as mais diversas plataformas, como
desktops, smartphones e outros dispositivos méveis (MARWICK et. al., 2011; LIMA,
2012).

Ao contrario da maioria de outros sites de redes sociais, como o Facebook, por
exemplo, as relagdes sociais construidas no Twitter ndo requerem reciprocidade,
constituindo, portanto, um modelo direcionado de ligagdo. Assim, um usuario pode
seguir (follow) qualquer perfil de seu interesse, passando a receber todas as
atualizacoes (tweets) do perfil seguido (followed); entretanto, o perfil seguido néo
precisa segui-lo de volta, necessariamente (KWAK et. al., 2010; MARWICK et. al.,
2011).
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Apesar de a maior parte das postagens no Twitter ndo ser direcionada —
portanto, destinada a todos os usuarios que seguem o perfil responsavel pela
publicacdo — esse site de rede social possibilita ainda que as mensagens sejam
dirigidas, convencionadas pela inser¢do, no inicio da postagem, do simbolo “‘@”
(arroba) seguido pelo nome do usuario para o qual o tweet se destina (HUBERMANN,
ROMERO e WU, 2008). Essa pratica recebe também o nome de enderecamento
(BOYD, GOLDER e LOTAN, 2010).

Ainda que a mensagem seja direcionada para um usuario especifico, &
importante ressaltar que ela continua sendo publica, podendo ser visualizada pelos
demais usuarios. As postagens direcionadas correspondem a cerca de 25,4% das
mensagens dessa midia social, 0 que mostra que esse € um recurso bastante utilizado
pelos usuarios da rede (HUBERMANN, ROMERO e WU, 2008). O simbolo “‘@”
seguido pelo nome de um usuario, quando ndo no inicio da postagem, também é
utilizado para referenciar outros usuarios em mensagens nao-direcionadas. (BOYD,
GOLDER e LOTAN, 2010).

Outra convencao de sintaxe é a demarcacéao de tépicos da postagem por meio
da combinacéao do simbolo “#” (hashtag) seguido por uma palavra-chave. Essa pratica
de usar palavras-chave para categorizar os tweets é uma heranca do uso de roétulos
de agrupamento amplamente empregados para classificar contetdo web, também
conhecidos como tags (BOYD, GOLDER e LOTAN, 2010).

Também é uma préatica bastante comum entre os usuarios do Twitter a
utilizacao do simbolo “RT” (retweet) para propagar a postagem de outro usuario em
sua rede, o0 que pode ser realizado por meio da cépia do tweet original precedido pelo
simbolo RT e pelo enderecamento do autor de origem. Assim, o retweet da postagem
“Ola Mundo!” realizada originalmente pelo autor “A”, teria o seguinte formato: “RT @A
Ola Mundo!”. A analise dos retweets € uma importante ferramenta para compreender
como as mensagens sao disseminadas pela rede (BOYD, GOLDER e LOTAN, 2010).

2.3 MINERACAO DE OPINIAO

Nessa secdo, sdo apresentados os principais fundamentos relacionados a
mineragcdo de opinido, partindo desde a definicho de dado, informacédo e
conhecimento, que é exposta na sec¢do 2.3.1. O KDD (Knowledge Discovery in

Databases), processo de descoberta de conhecimento em base de dados, é
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apresentado na secao 2.3.2, sendo que sua principal etapa, a mineracao de dados, é
detalhada na secao 2.3.3. Mais adiante, na secéo 2.3.4, sao discutidas as aplicacdes
da mineracao de opinido nas redes sociais e como suas técnicas podem auxiliar na

descoberta de conhecimento com base nos dados disponiveis nessas midias.

2.3.1 Dado, informagao e conhecimento

As fronteiras que delimitam os conceitos de dados, informacéo e conhecimento
séo bastante sutis, sendo esse um dos motivos de esses termos serem utilizados
incorretamente até mesmo por profissionais da area de Tl ou gestores de grandes
organizacoes.

Davenport e Prusak (1998) definem dados como um conjunto de fatos distintos
e objetivos, relativos a eventos e descritos ou ainda registros estruturados de
transacgfes. Por si sO, os dados tém pouca relevancia ou propdésito, sendo apenas
uma observacéao do estado do mundo. E é nesse ponto que esta a sutil diferenca entre
dado e informacéo.

Segundo Druker (2006), poderiamos definir a informacdo como sendo dados
que carregam consigo um significado, tendo certa relevancia e algum propdésito.
Corroborando com essa afirmacao, Angeloni (2003) considera a informagdo como
sendo dados processados e contextualizados. Malhotra (1993), define a informacéo
como a matéria-prima utilizada como insumo para a obtenc¢do do conhecimento.

Seguindo o aumento da escala de valor agregado, chegamos a definicdo de
conhecimento, que pode ser conjeturado como uma informagédo valiosa a mente
humana, que é gerado a partir de uma reflexdo, requer uma capacidade de sintese e
deve estar contextualizado, além de ser frequentemente tacito, ou seja, esta
geralmente implicito na mente dos conhecedores (DAVENPORT, 2000).

Angeloni (2003), a partir da analise da relacdo entre dado, informagéo e
conhecimento, infere que “os dados por si s6 ndo significam conhecimento util para a
tomada de decisado, constituindo apenas o inicio do processo”. Ainda segundo a
autora, 0s responsaveis pela tomada de decisédo dentro das organizacfes tém como
grande desafio a transformacgéo dos dados em informacé&o e desta em conhecimento.

A aplicacdo do KDD sobre uma base de dados para descoberta de
conhecimento pode ser importante catalisador nessa transformacédo. O detalhamento

desse processo é feito na Secédo 2.3.2.
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2.3.2 Descoberta de conhecimento

Uma das técnicas que tem se mostrado mais eficientes para analise de grande
volume de dados é conhecida como Knowledge Discovery in Databases ou
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados.

Esse termo foi utilizado pela primeira vez em um workshop que aconteceu no
dia 20 de agosto de 1989, em Detroit, nos EUA, quando se identificou a oportunidade
e necessidade de se extrair conhecimento a partir de bases de dados, uma vez que,
ja naquela época, a quantidade de registros encontrados nas bases de dados nao
implicava necessariamente em informacdo (til, ou seja, em conhecimento
(PIATETSKY-SHAPIRO, 1990, p. 68).

Mais tarde, Frawley, Piatetsky-Shapiro e Matheus (1992, p. 57) definiram o
termo como sendo o processo nao trivial de extracdo de informacdo implicita,
previamente desconhecida e potencialmente util, a partir dos dados. Em outras
palavras, o que o KDD propde € exatamente a transformacao de dados (registros que
sozinhos nao possuem nenhum significado e que geralmente sao bastante volumosos
e de dificil compreensédo) em algo util e compreensivo (conhecimento).

Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996, p.37) definem cinco atividades
principais que formam o processo KDD (Figura 19): selecdo, pré-processamento,
transformacao, mineracdo de dados e avaliacao.

FIGURA 19 — VISAO GERAL DAS ATIVIDADES QUE CONSTITUEM O PROCESSO DE DESCOBERTA DE
CONHECIMENTO (KDD)

Interpretacdo/Avaliacdo

Mineragdo de Dados
E@” AN

Padrées
transformados

Pré-Processamento

Dados pré-
processados

FONTE: ADAPTADO DE FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH (1996, p. 37)
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A selecéo consiste no entendimento do dominio da aplicagdo com o objetivo de
identificar um subconjunto de dados a partir do qual se pretende extrair alguma
informacéo; é importante que nessa etapa o objetivo a ser alcancado com a aplicacao
do KDD esteja definido.

A etapa de pré-processamento inclui a execugdo de tarefas para a remocao de
ruidos (outliers) e definicdo de estratégias para tratamento de registros com campos
que possuem valores ausentes.

A transformacédo, por sua vez, tem por objetivo a reducdo (eliminacdo) ou
estratificacdo (divisdo em classes) de alguns atributos. A transformacéo deve levar
em considerac¢ao o objetivo definido no inicio do processo.

A fase de mineracdo de dados consiste na aplicacdo de algoritmos de
mineracdo de dados sobre os dados transformados com o objetivo de identificar
padrées ou modelos.

Por fim, a fase de avaliagcédo busca interpretar e avaliar os padrdes obtidos na
fase de mineracdo de dados. Se estes padrdes descobertos forem novos, Uteis e
compreensiveis (decisdo que exige o0 envolvimento de um analista humano neste

processo), o KDD atinge seu objetivo maior que € a geragao de conhecimento.

2.3.3 Mineracéo de dados

Ao passo que KDD € o processo abrangente de descoberta de conhecimento
a partir de dados, a etapa de mineragao de dados consiste na aplicacao de algoritmos
especificos para a extracdo de padrbes a partir destes dados, geralmente
empregando aprendizagem de maquina, reconhecimento de padrbes e técnicas
relacionadas a estatistica (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996, p. 37).

Corroborando com essa distingdo, Lobur et. al. (2008, p. 95) ressaltam mais
uma vez que mineracao de dados € um passo dentro do processo KDD, “consistindo
na aplicagdo de analise de dados e algoritmos de descoberta que, sob limitacdes
aceitaveis de eficiéncia computacional, produzem um particular nimero de padrbes a
partir dos dados”.

As tarefas de mineracdo de dados podem ser preditivas ou descritivas com
base no tipo de conhecimento que se deseja extrair a partir do conjunto de dados
(HAN e KAMBER, 2006). Enquanto as tarefas preditivas buscam descobrir o valor de

atributos (denominados variaveis-meta, variaveis dependentes ou variaveis-alvo) com
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base em outras propriedades do objeto de estudo (conhecidas por variaveis
independentes ou explicativas), as tarefas descritivas tém como objetivo resumir 0s
relacionamentos presentes no conjunto de dados por meio da identificacdo de padrdes
(TAN, STEINBACH e KUMAR, 2009).

As tarefas preditivas podem ser implementadas por meio de técnicas de
classificagdo ou regressdo, ao passo que as tarefas descritivas contemplam as
técnicas de sumarizacdo, associacdo, agrupamento e ainda deteccdo de anomalias
(FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996; LAROSE, 2005; SUMATHI e
SIVANANDAM, 2006; OLSON e DELEN, 2008; TAN, STEINBACH e KUMAR, 2009).

A Figura 20 destaca a mineracdo de dados como um importante passo dentro
do processo de descoberta de conhecimento, mostrando suas tarefas e as técnicas

mais comuns por meio das quais as tarefas podem ser implementadas.

FIGURA 20 — A MINERACAO DE DADOS COMO UMA IMPORTANTE ETAPA DO PROCESSO KDD E
PRINCIPAIS TAREFAS E TECNICAS RELACIONADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

Na técnica de classificagdo, um modelo ou funcdo € construido a partir da

analise da relacédo entre os atributos e as classes dos objetos de um conjunto de
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treinamento; esse modelo € entdo utilizado para classificar novos objetos com bases
em seus atributos (SUMATHI e SIVANANDAM, 2006; OLSEN e DELEN, 2008). As
técnicas de classificacdo sdo usualmente implementadas por meio de métodos de
aprendizado supervisionado como arvores de decisao e classificacdo bayesiana (HAN
e KAMBER, 2006). Sao exemplos de algoritmos de classificacdo: 1D3 (QUINLAN,
1986), C4.5 (QUINLAN, 1993) — ambos geradores de arvores de decisdo — Naive
Bayes (NB) (JOHN e LANGLEY, 1995) e Support Vector Machines (SVM) (VAPNIK,
2006). Os algoritmos C4.5 e SVM, aplicados nessa pesquisa, sdo detalhados nas
Subsegbes 2.3.3.1 e 2.3.3.2, respectivamente.

Enquanto que as técnicas de classificagdo buscam encontrar modelos de
predicdo para determinacdo de variaveis-meta discretas (classes), técnicas de
regressao tém como objetivo encontrar funcfes para descoberta de varidveis-meta do
tipo continuas, com base nos demais atributos do objeto (LAROSE, 2005; TAN,
STEINBACH e KUMAR, 2009). A predicao faz uso de metodologias estatisticas como,
por exemplo, a analise de regressdo (HAN e KAMBER, 2006).

A sumarizacdo nada mais € do que a abstracdo ou generalizacdo dos dados.
Nas técnicas de sumarizacdo, busca-se extrair informacdes condensadas a partir da
massa de dados, resultando em um conjunto menor que fornece uma visdo mais geral
dos dados; tal visdo pode potencialmente consistir em informacéo Util e relevante para
tomada de decisdo (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO e SMYTH, 1996; SUMATHI e
SIVANANDAM, 2006).

As técnicas de associacdo tém como objetivo encontrar relagbes ou
dependéncias entre atributos de um objeto a partir da analise de conjuntos de dados;
essas dependéncias sdo geralmente expressas por meio de regras, que indicam
relacbes de causa e efeito entre atributos de um objeto (SYMEODINIS e MITKAS,
2006; CIOS et. al., 2007). Técnicas de associacdo sao implementadas por meio do
meétodo de aprendizado ndo supervisionado conhecido como regras de associagao
(CIOS et. al., 2007). O algoritmo mais utilizado é o Apriori (AGRAWAL e SRIKANT,
1994; LIU, HSU e MA, 1998).

Técnicas de agrupamento buscam identificar grupos de objetos a partir dos
seus atributos. Nesse contexto, os grupos também podem ser conhecidos como
clusters. Esses grupos sao formados de modo a maximizar a similaridade entre
objetos dentro de um mesmo grupo e minimizé-la entre objetos de grupos diferentes
(LAROSE, 2005; SUMATHI e SIVANANDAM, 2006).
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Nas técnicas de agrupamento, os rotulos das classes ndo estédo presentes no
conjunto de treinamento porque geralmente ndo sao conhecidas inicialmente. Assim,
faz-se uso dessa técnica para gerar classes a serem utilizadas como entrada para
técnicas de classificacdo (HAN e KAMBER, 2006). Técnicas de agrupamento s&o
implementadas por meio de método de aprendizado ndo supervisionado chamado
andlise de agrupamento. O algoritmo mais comum que implementa esse método é o
K-means (HARTIGAN, 1979).

A deteccdo de anomalias, também conhecida como deteccao de outliers
consiste em uma técnica de mineracdo de dados bastante utilizada nas etapas de pré-
processamento do KDD para identificacdo e remocao de registros discrepantes que
nao se enquadram no comportamento dos demais registros do conjunto de dados.
Geralmente, esses registros atipicos sao ruidos dentro do conjunto de dados e, se
nao removidos, podem impactar negativamente na qualidade dos resultados
encontrados (HAN e KAMBER, 2006; SYMEONIDIS e MITKAS, 2006). A deteccéo de
anomalias pode ser realizada por meio de métodos baseados em classificacéo,
agrupamento, baseados em distancia e estatisticos (CHANDOLA, BANERJEE e
KUMAR, 2009). Os algoritmos mais comuns que implementam métodos de deteccéo
de anomalias sao o Orca, Load e Reloaded (OTEY, PARTHASARATHY e GHOTING,
2005).

2.3.3.1 C45

O C4.5 é um algoritmo de classificacao cuja saida consiste em uma arvore de
decisdo formada por folhas — que representam as classes — e nos de decisdo — que
especificam um teste a ser realizado sobre um atributo preditor; cada n6é de decisdo
possui um galho ou sub-arvore para cada possivel resultado do teste (QUINLAN,
1993).

Partindo do n6 de deciséo inicial, também conhecido como né raiz — que por
convencgao € colocado no topo da arvore de decisdo — os atributos preditores séo
testados. O resultado obtido em cada teste leva ao proximo no de decisdo. Essa
operacao é repetida até que um no folha seja alcancado (LAROSE, 2005).

Um exemplo classico de arvore de decisdo para inferéncia sobre a ocorréncia

de um jogo de ténis a partir das condic¢des climaticas € mostrado na Figura 21.
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FIGURA 21 — ARVORE DE DECISAO PARA INFERENCIA SOBRE OCORRENCIA DE UM JOGO DE TENIS
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FONTE: ADAPTADO DE MITCHELL (1997)

Na Figura 21, podem ser observadas duas classes (sim e néo) e trés atributos
preditores (previsdo, umidade e vento). O atributo previsdo pode assumir os valores
ensolarado, nublado ou chuvoso, enquanto que umidade pode ser alta ou normal e 0
vento pode ser forte ou fraco. Assim, como base nessa arvore de classificacdo pode-
se dizer, por exemplo, que haveria jogo caso o tempo estivesse ensolarado e a
umidade normal; por outro lado, ndo haveria uma partida de ténis se, por exemplo, o

tempo estivesse chuvoso e com ventos fortes.

2.3.3.2 SVM

O algoritmo SVM foi originalmente proposto pela matematico Vladmir Vapnik
em 1979, que o empregou a técnica para classificacdo de dados em duas classes
(VAPNIK, 2006). Conforme afirma Oguri (2006), essa técnica consiste
essencialmente em uma abordagem geométrica para o problema de classificacao,
onde cada entrada do conjunto de treinamento pode ser visto como um ponto x; em

um espaco RM, de modo que o aprendizado consiste em dividir os elementos nesse
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espaco euclidiano, separando, no caso de classificagdo de textos, os pontos que
representam os textos positivos daqueles que representam os textos negativos.

Em sua implementacdo mais simples, conhecida como SVM linear, assume-se
gue as amostras de treinamento das duas classes sao linearmente separaveis. A partir
dessa premissa, o algoritmo SVM busca encontrar uma funcdo de decisdo em que a
distancia entre os conjuntos das amostras de treinamento € maximizada. Essa fungao
gue maximiza a separacao entre os dois conjuntos é conhecida como fungéo 6tima;
de modo analogo, o hiperplano originado a partir dessa funcdo é denominado
hiperplano 6timo (ANDREOLA, 2009). O hiperplano 6timo e a margem maximizada de
separacao sao mostrados na Figura 22.

FIGURA 22 — SOLUGAO BASEADA NO SVM PARA DUAS CLASSES LINEARMENTE SEPARAVEIS
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FONTE: OGURI (2006)

O hiperplano pode ser definido pela equacao de primeiro grau x.w +b =0
onde x sdo 0s pontos sobre o hiperplano, w é a normal ao hiperplano e (=b) / (jw|)
€ a distancia do hiperplano a origem. Os pontos sobre os quais a linha pontilhada

passa formam os vetores de suporte (OGURI, 2006).

2.3.4 Mineracéao de opinido: definicédo, tarefas e abordagens

Dada a grande expanséao das midias sociais por meio da Web, organizacdes e

individuos tem utilizado seu contetdo para tomada de decisdo. Contudo, ao contrario
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das bases tradicionais de mineracao de dados, os registros encontrados na Web estao
na forma de textos n&o estruturados.

Para tentar resolver esses problemas, sistemas automatizados de analise de
sentimentos sdo necessarios (LIU, 2007). A andlise automatica de sentimentos
consiste na "extracdo automatica de opinibes a partir de uma fonte de dados néo
estruturada como textos, audio e video" (BOIY e MOENS, 2009, p. 1, traducdo nossa).
Liu (2010, p. 629, traducdo nossa) delimita a definicdo proposta por Boly e Moens
(2009): "a andlise de sentimentos ou mineracao de opinido é o estudo computacional
de opinides, sentimentos e emocdes expressas em texto".

Por sua vez, Chen e Zimbra (2010) tratam a mineracéo de opinido como uma
subdisciplina de mineracdo de dados, congregando um conjunto de técnicas para
extracao, classificacdo, compreenséao e avaliacdo de opinides expressas por meio de
comentarios realizadas por usuarios em sites de noticias, midias sociais ou qualquer
outro conteudo online gerado por usuarios que expressam sua opinido sobre
determinado assunto, individuo, organizacdo, produto ou servico. Para isso, reane
esforcos das areas de processamento de linguagem natural, recuperacdo de
informacao e inteligéncia artificial (BECKER e TUMITAN, 2013).

Vinodhini e Chandrasekaran (2012) definem andlise de sentimentos por meio
da relacdo entre um publico e um produto, destacando-a como um importante
ferramental para a analise das midias sociais:

Andlise de sentimentos € um tipo de processamento de linguagem natural
para acompanhar o estado de espirito de um publico a respeito de um produto
ou tépico. A andlise de sentimentos, que também é conhecida como
mineracdo de opinido, envolve a construcdo de um sistema para coletar e
analisar opinides sobre produtos feitas através de postagens em blogs,

comentarios, reviews ou tweets (VINODHINI e CHANDRASEKARAN, 2012,
p. 282, traducdo nossa).

O insumo utilizado para essa andlise sdo os chamados "textos avaliativos", que
nada mais sdo do que documentos por meio dos quais as opinides Sao expressas
(LIU, 2007). O autor, em concordancia com a definicdo apresentada por Vinodini e
Chandrasekaran (2012), exemplifica que esses documentos podem ser textos de
review de um produto em um web commerce, postagens em um microblog ou
discussfes em féruns especializados.

Na andlise de sentimentos, existem algumas palavras que sdo comumente

utilizadas para expressar sentimentos positivos ou negativos: sdo conhecidas como



82

"palavras de sentimento" ou "palavras de opinidao". Palavras como "bom", "legal”,
"6timo" séo indicativas de sentimentos positivos, ao passo que "ruim", "desagradavel”,
"péssimo” sdo palavras que expressam opinides negativas. Além dessas palavras,
existem ainda frases ou expressodes idiomaticas que também expressam sentimentos,
como € o caso de "custou os olhos da cara". Ao conjunto de palavras e expressdes
idiomaticas d4-se o nome de "léxico de sentimentos” ou "léxico de opinides" (LIU,
2012).

Embora o léxico seja uma parte importante da analise de sentimentos, néo é
suficiente, dada a grande complexidade dessa tarefa. Além das dificuldades da
andlise de sentimentos herdadas dos problemas inerentes ao processamento de
linguagem natural, como gerenciamento de negacfes e ambiguidade de palavras,
existem ainda outros desafios a serem enfrentados (LIU, 2012). O surgimento de
novos vocabularios, abreviacdes de palavras existentes, jargdes especificos de nichos
profissionais, expressfées regionais, erros ortograficos e girias sdo apenas alguns
deles (BOIY e MOENS, 2009; BECKER e TUMITAN, 2013).

Outra dificuldade consiste no fato de uma palavra poder adquirir conotacao
positiva ou negativa dependendo do contexto em que € aplicada (LIU, 2012). Um
exemplo é o verbo "apavorar". Aplicada na frase "essa banda apavora", apresenta
uma conotacdo positiva. Por outro lado, na frase "aquele restaurante me apavora”,
demonstra um sentimento negativo.

Além disso, nem sempre uma expressdo que contenha uma "palavra de
sentimento" expressa, de fato, uma opinido, o que é muito comum em questdes
interrogativas e frases condicionais (LIU, 2012). Tanto na frase "o produto da marca
ACME é bom?" quanto em "se eu encontrar uma camisa legal, eu vou comprar" ndo
se pode dizer que exista um sentimento positivo.

Entretanto, Liu (2012) lembra que nem sempre frases interrogativas e
condicionais implicardo em auséncia de sentimentos. As sentencas "alguém mais tem
esse celular que vive aquecendo?" e "se vocé quer comprar um bom celular, compre
da marca ACME" apresentam, respectivamente, a nogcdo de sentimento negativo e
positivo, mesmo sendo frases interrogativas e condicionais.

Outro desafio da analise de sentimentos € a presenca de sarcasmo em
algumas frases (LIU, 2012), como na expressao "nossa, que governante bom, néo sei

como poderia viver sem ele". O autor salienta que esse tipo de comportamento ndo é
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tdo comum quando se avalia produtos ou servi¢cos, sendo mais recorrente em opinioes
politicas.

Existem ainda sentencas que expressam opinido sem necessariamente conter
palavras de sentimentos, como em "minha maquina de lavar utiliza muita agua". Assim
como nesse exemplo, geralmente consiste em opinides objetivas utilizadas para
representar informagdes factuais, como a mé utilizacdo de um recurso (LIU, 2012).

Para tentar superar esses desafios, técnicas de analise de sentimentos vém
sendo desenvolvidas ao longo dos anos para explorar as varias fontes de textos nao
estruturados disponiveis na web para auxiliar empresas e individuos a obter de modo
mais efetivo possivel informacéo util (LIU, 2007). Isso pode ser realizado por meio de
trés principais tarefas de mineracdo. Embora a mineracéo de opinido possa ser muitas
vezes confundida com a atribuicdo de polaridade aos textos (PANG e LEE, 2008) —
talvez pelo fato de ser o tépico mais amplamente estudado nessa area (LIU, 2010) —
existem outras duas tarefas relacionadas a mineragdo de opinido: mineracdo de
opinido baseada em caracteristicas; e mineracdo de relacionamento e sentencas
comparativas. Essas tarefas de analise automatica de textos avaliativos — que
consistem em documentos que expressam opinides — sdo apresentadas a seguir, com
maior enfoque para classificacdo de sentimentos, que serd utilizada para a andlise

dos dados dessa pesquisa.

2.3.4.1 Classificacdo de Sentimentos

A atribuicdo de polaridade aos textos € a tarefa de mineracao de opinido mais
comum, conhecida formalmente como "classificagcdo de polaridade" (PANG e LEE,
2008; CAMBRIA et. al. 2013), "classificacdo de sentimentos" (LIU, 2007) ou ainda
“classificacdo de sentimentos em nivel de documento” (LIU e ZHANG, 2012) e tem
como objetivo classificar um texto avaliativo como positivo ou negativo (ou neutro, em
algumas técnicas), preocupando-se em realizar uma rgpida determinacdo da opiniao
gue prevalece em relagédo ao documento como um todo, sem se importar em descobrir
especificamente quais atributos do objeto alvo agradaram ou ndo o avaliador (LIU,
2007).

Para essa tarefa, assume-se que o documento opinativo (por exemplo, a
revisdo de um produto ou um tweet) revela opinides a respeito de uma Unica entidade

expressas por um unico individuo, chamado detentor da opinido (LIU e ZHANG, 2012).
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Quatro principais abordagens para a classificacdo de sentimentos — Iéxica,
baseada em aprendizado de maquina, estatisticas e semanticas — vem sendo
utilizadas, geralmente combinadas para obtencdo de melhores resultados
(TSYTSARAU e PALPANAS, 2012; BECKER e TUMITAN, 2013).

2.3.4.1.1 Abordagem léxica

A abordagem léxica — também conhecida como abordagem baseada em
dicionario ou abordagem linguistica — faz uso de um Iéxico de sentimentos, que
consiste em um conjunto de palavras e expressdes (cada qual com suas possiveis
flexBes) associadas a sua respectiva polaridade, que pode ser expressa por meio de
uma categoria ou por um valor dentro de uma escala continua (BECKER e TUMITAN,
2013). Nesses casos, a polaridade de uma sentenca ou documento € geralmente
calculada por meio da média aritmética (simples ou ponderada) das polaridades de
cada palavra presente no texto analisado (TSYTSARAU e PALPANAS, 2012).

O método da co-ocorréncia, um dos mais comumente empregados na
abordagem léxica, é apresentado por Becker e Tumitan (2013), que destacam seu
potencial para a analise de tweets:

Um dos métodos mais utilizados na abordagem linguistica € o da co-
ocorréncia entre alvo e sentimento, que ndo leva em consideragdo nem a
ordem dos termos dentro de um documento (bag-of-words), nem suas
relagBes Iéxico-sintaticas. Para a classificagdo do sentimento em um texto,
basta que exista uma palavra de sentimento, cuja polaridade é dada por um
Iéxico de sentimentos. Esse método é extensamente empregado para o
atrelamento de um sentimento a uma entidade em uma sentenca. [...]. O
método por co-ocorréncia apresenta bons resultados quando o nivel de
anélise textual é de granularidade pequena, pois a palavra detentora do
sentimento esta proxima a entidade que qualifica. Sendo assim, este método
€ usualmente utilizado em analises de nivel de sentenca, clausula ou até em
documentos com poucos caracteres, como um tweet (BECKER e TUMITAN,
2013, p. 11).

Métodos mais avancados podem utilizar uma técnica de processamento de
linguagem natural chamada Part-of-Speech (POS), em que cada palavra do Iéxico
recebe uma categoria sintatica ou morfolégica, podendo ser classificada de acordo
com sua classe gramatical, como, por exemplo: substantivo, artigo, verbo, adjetivo,
advérbio, numeral, pronome, preposigéo, conjuncédo ou interjei¢cao (LIU, 2007).

A maior parte dos dicionarios léxicos disponiveis é formada exclusivamente por
palavras na lingua inglesa, como o Inquirer, OpinionFinder, SentiWordNet e

WordNetAffect, sendo que para lingua portuguesa encontram-se o OpLexicon
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(portugués do Brasil) e o SentiLex-PT (portugués de Portugal). Ha ainda o Linguistic
Inquiry and Word Counts (LIWC), um software desenvolvido para analisar elementos
estruturais, cognitivos e emocionais de documentos textuais, suportando diversos
idiomas (BECKER e TUMITAN, 2013).

Tsytsarau e Palpanas (2012) aconselham que a abordagem léxica seja
combinada com outras, como a abordagem semantica ou métodos de aprendizados
de maquina, uma vez que léxicos de palavras geralmente ndo sao capazes de adaptar

valores de polaridade a contextos especificos.

2.3.4.1.2 Abordagem baseada em aprendizado de maquina

Segundo Liu e Zhang (2012), tarefas de classificagcdo de sentimento que
utiizam abordagem baseada em aprendizado de maquina geralmente s&o
implementadas por meio de técnicas de aprendizado supervisionado, embora existam
algumas técnicas baseadas em métodos nao-supervisionados.

Independentemente do método aplicado, o aprendizado de maquina pode ser
descrito em linhas gerais por um processo de quatro passos: (1) obtém-se um conjunto
de documentos para treinamento, os quais podem ser anotados (aprendizado
supervisionado) ou ndo anotados (aprendizado ndo supervisionado) com rotulos de
sentimento; (2) cada documento é transformado em um vetor de palavras; (3) o
classificador € treinado para distinguir fazer uma distincdo entre os rétulos de
sentimento por meio da analise de cada palavra do vetor; (4) o classificador é utilizado
para predizer sentimentos de um novo documento, nhdo presente no conjunto de
treinamento (TSYRSARAU e PALPANAS, 2012).

O aprendizado de maquina que utiliza métodos supervisionados é explicado

por Liu e Zhang por meio de um exemplo bastante ilustrativo (2012):

A classificacdo de sentimentos obviamente pode ser formulada como um
problema de aprendizado supervisionado com trés classes: positivo, negativo
e neutro. Os dados utilizados em conjuntos de treinamento e de teste usados
nas pesquisas sdo em sua maioria reviews de produtos [...]. Uma vez que
cada review ja possui uma nota atribuida pelo usuario (por exemplo, de uma
a cinco estrelas), dados para treinamento e teste estdo amplamente
disponiveis. Por exemplo, um review com quatro ou cinco estrelas é
considerado positivo, um review com uma ou duas estrelas é considerado
negativo e um review com trés estrelas é considerado neutro (LIU e ZHANG,
2012, p. 423, traducdo nossa).
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Vinodini e Chandrasekaran (2012) apontam que técnicas de aprendizado de
magquina como Naive Bayes (NB), Maximum Entropy (ME) e Support Vector Machines
(SVM) tem obtido um grande sucesso na classificacao de textos, através dos métodos
K-Nearest Neighbourhood (KNN), ID3, C5, centroid classifier, winnow classifier, eN-
gram model. De acordo com trabalho realizado por Pang, Lee e Vaithyanathan (2002),
a técnica SVM se destacou quanto ao desempenho em relacdo a ME e NB, o que foi
confirmado pelo trabalho de Tsysarau e Palpanas (2012) quando a técnica SVM
atingiu uma taxa de acerto superior a 80%, considerando a precisdo média da
validacdo cruzada com trés “folds”, utilizando uma base de teste pré-rotulada
contendo reviews de filmes, sendo 700 rotulados previamente com sentimento positivo
e outros 700 com sentimento negativo.

Apesar disso, Becker e Tumitan (2013) destacam que as melhores taxas de
acerto sdo atingidas quando o conjunto de testes € relativamente esparso e a
rotulagem dos textos é realizada em de forma manual (supervisionada), o que pode
ser uma limitagdo quando o conjunto de dados a ser analisado for amplo. A taxa de
acerto € influenciada ainda pela qualidade do conjunto de treinamento e pelo dominio

que esta sendo analisado.

2.3.4.1.3 Abordagem estatistica

Para tentar resolver os problemas referentes a abordagem Iéxica e baseada
em aprendizado de maquina, as abordagens estatisticas buscam identificar a
polaridade de uma palavra ao analisar sua co-ocorréncia com outras palavras
sabidamente positivas ou negativas (TSYTSARAU e PALPANAS, 2012). Isso é
realizado com base na premissa de que palavras que traduzem opinides geralmente
sdo encontradas juntas nos documentos avaliativos; se a palavra ocorre mais
frequentemente junto a palavras positivas no mesmo contexto, entdo ela é provavel
gue seja positiva. De modo analogo, se a palavra possui maior co-ocorréncia com
palavras sabidamente negativas, entdo provavelmente seja classificada como
negativa. (BECKER e TUMITAN, 2013).

Dessa forma, a polaridade de uma palavra desconhecida pode ser calculada
por meio de sua co-ocorréncia com qualguer palavra do dicionario que,
independentemente de contexto, conserve sua polaridade, como “bom”, por exemplo
(TSYTSARAU e PALPANAS, 2012). Para representar isso, Turney (2002) propés a
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adaptacdo de um conhecido método para o célculo da dependéncia estatistica,
denominado point-wise mutual information (PMI), substituindo-se valores de
probabilidade pelas frequéncias do termo de ocorréncia, denotado por F(x) e co-
ocorréncia, denotados por F (X near y), representados na seguinte equacao
(TSYTSARAU e PALPANAS, 2012):

F(xneary) (16)
FOOF(y)

PMI(x,y) = log,

Com base nesse conceito, a polaridade de sentimento, representada por PMI-

IR, para uma palavra x pode ser calculada por meio da diferenca entre o valor de PMI

computados em relacdo a um conjunto de palavras com polaridade conhecidamente

positiva (pWords) e outro conjunto com polaridade negativa (nWords) (TSYTSARAU
e PALPANAS, 2012):

PMI — IR(x) = Z PMI(x,p) — Z PMI(x,n) (17)

pepWords penWords

Becker e Tumitan (2013) aconselham a utilizacdo da abordagem estatistica em
conjunto com as abordagens Iéxica e orientadas a aprendizado de maquina, uma vez
que sdo menos sensiveis ao contexto e, dessa maneira, podem contribuir para atingir

uma maior taxa de acerto.

2.3.4.1.4 Abordagem semantica

Assim como a abordagem estatistica, a determinacdo da polaridade de
documentos de sentimento por meio da semantica € um tipo de analise ndo
supervisionada ao passo que ndo necessita da rotulagdo de um conjunto de
treinamento para a mineracéo dos dados (VINHODINI e CHANDRASEKARAN, 2012).

A abordagem semantica sustenta-se no principio de que palavras
semanticamente proximas devem receber valores similares de sentimento; dessa
forma, é usualmente utilizada de modo complementar a abordagem Iéxica, a medida
em que, a partir da analise dos sinbnimos e anténimos das palavras com polaridade

conhecida, é possivel inferir a respeito da polaridade das palavras associadas,
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permitindo assim uma ampliacdo dos dicionarios existentes (TSYTSARAU e
PALPANAS, 2012).

Conforme explicam Becker e Tumitan (2013), essa inferéncia pode ser feita por
meio da mensuracéo da distancia entre palavras usando métricas como caminho ou
ainda a partir da contagem da frequéncia com que as palavras analisadas sao
associadas a sinbnimos positivos ou negativos. O WordNet, proposto por Miller et. al.
(1990) — um dicionério Iéxico online no qual as palavras sdo organizadas em conjuntos
de sindnimos, que séo ligados por meio de diferentes relacdes, como antonimicidade,
por exemplo — é utilizado em varios trabalhos como ponto de partida para a analise
semantica (KIM e HOVY, 2004; HU e LIU, 2004; KAMPS et. al.,, 2004; ESULI e
SEBASTIANI, 2005).

2.3.4.2 Mineragao de opinido baseada em caracteristicas

Embora a andlise da polaridade de textos avaliativos seja Gtil em muitos casos,
pode n&o ser suficiente em outros. Principalmente em sentencas longas, a
classificagdo de um texto avaliativo como positivo ndo significa necessariamente que
todas as caracteristicas do objeto de analise agradaram o emissor da opinido; da
mesma forma, se o texto for categorizado como negativo, ndo significa que o avaliador
nao gostou de nenhuma caracteristica do objeto analisado (BHUIYAN, XU e JOSANG,
2009).

Assim como a classificacao de polaridade, a tarefa de mineragéo de opinido de
textos avaliativos funciona também em nivel de sentenca. Entretanto, para resolver o
problema apresentado, ao invés de classificar integralmente a sentenca como positiva
ou negativa, a tarefa de mineracdo de opinido baseada em caracteristicas busca
extrair os componentes e o0s atributos que aparecem na sentenca a respeito do objeto
analisado, exibindo ao final do processamento um relatério condensado, no qual séo
apresentados o0s sentimentos relacionados a cada caracteristica extraida (THORAT,
2014).

Para que isso seja viabilizado, o objeto é representado como uma arvore, cuja
raiz € o proprio objeto. Cada n6 nado-raiz dessa arvore consiste em um componente
do objeto que, por sua vez, pode ser associado com um conjunto de atributos. Dessa
forma, a opinido pode ser expressa sobre cada n6é — raiz ou ndo — ou sobre cada

atributo dos nés. Em uma sentenca em que o objeto avaliado € uma camera digital,
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por exemplo, pode conter um conjunto de componentes, como lente, bateria ou tela;
a bateria, por sua vez, poderia ter um conjunto de atributos, como duracao, tamanho
e peso (LIU, 2007).

A partir do exemplo supracitado, poder-se-ia extrair, por meio da mineracao de
opinido baseada em caracteristicas, uma avaliacdo positiva a respeito da duracdo da
bateria e, a0 mesmo tempo, uma avaliacdo negativa a respeito da lente. Essas
avaliacdes parciais seriam combinadas para se chegar a uma avaliacéo a respeito do

objeto como um todo.

2.3.4.3 Mineracéao relacional

Ao contrario das outras duas tarefas de mineracdo de opinido, no qual se
considera que cada sentenca diz respeito a apenas um objeto em particular, a
mineracdo relacional busca identificar sentencas comparativas e, a partir delas,
confrontar dois ou mais objetos similares, identificando os objetos e os atributos
comparados na sentenca (LIU, 2007). O autor apresenta uma definicdo de sentenca

comparativa e a forma como a comparacéo € executada:

z

Uma sentenca comparativa € uma sentengca que expressa uma relagdo
baseada nas similaridades ou diferencas entre dois ou mais objetos. A
comparacao em uma sentenca comparativa € geralmente expressa por meio
da forma comparativa ou superlativa de um adjetivo ou advérbio. [...] Uma
comparacdo pode ser entre dois ou mais objetos, grupos de objetos, um
objeto e demais objetos da mesma categoria. Pode também ser entre um
objeto e suas versbes anteriores ou futuras (LIU, 2007, p. 433, traducéo
nossa).

A partir da execucgao da tarefa de mineragao relacional sobre a sentenga “A
velocidade de processamento do smartphone ‘A’ € maior do que do smartphone ‘B”
poder-se-ia extrair 0s objetos comparados (smartphone A, smartphone B), o
componente comparado (processador) e o atributo utilizado na comparagao
(velocidade) e ainda inferir que esse atributo € superior no aparelho B, de acordo com

a opinidao comparativa emitida pelo avaliador.

2.3.5 Mineragéao de opiniao no Twitter

A analise de sentimentos no Twitter apresenta algumas caracteristicas proprias

guando comparada a analise realizada em documentos convencionais, como blogs,



90

féruns de discussao ou reviews de produtos. Uma delas consiste na necessidade de
continua adaptacdo do modelo para analisar os dados, caso esses sejam coletados
em tempo real; por outro lado, ha uma grande disponibilidade de anotacdes de
sentimento ou humor nas mensagens, o0 que pode significar uma boa fonte de dados
de treinamento para os classificadores (TSYTSARAU e PALPANAS, 2010).

Nos ultimos anos, alguns trabalhos vém sendo desenvolvidos com o objetivo
de analisar sentimentos a partir de dados provenientes dessa midia social. Go,
Bhayani e Huang (2009) mostraram que a utilizacdo de anotacbes de sentimentos
para rotulagem dos dados de treinamento € a maneira mais eficaz de realizar
aprendizado supervisionado a partir de dados do Twitter. Foram utilizados trés
diferentes classificadores (NB, ME e SVM), que alcancaram taxas de acerto em torno
de 80%.

Pak e Paroubek (2010) utilizaram a API do Twitter para coletar postagens nessa
midia social e empregaram rétulos de sentimento para formar um conjunto de
documentos divididos em trés classes — sentimentos positivos, sentimentos negativos
e textos objetivos (sem sentimentos). Os pesquisadores testaram diferentes
classificadores, sendo que o NB (Naive Bayes) apresentou melhores resultados.

Bermingham e Smeaton (2010) também utilizaram a API do Twitter para coletar
mais de 60 milhdes de tweets; o algoritmo de classificacdo multinomial NB (MNB) se
sobressaiu ligeiramente em relacdo ao SVM, alcancando uma taxa de acerto de
74,85%. Os autores também concluiram que a analise de sentimentos em microblogs,
como o Twitter, obteve melhor taxa de acerto do que a andlise de blogs, influenciada
pela limitacdo do numero de caracteres e a maior rigueza de mensagens opinativas
postadas naquela midia social.

Tumasjan et. al. (2010) coletaram tweets para tentar prever os resultados da
eleicdo federal alemad de 2009. Por meio de uma abordagem léxica, utilizando o
software LIWC, 100 mil mensagens que possuem referéncia a algum partido politico
ou candidato daquela eleicdo foram analisadas. Os pesquisadores concluiram que o
Twitter € uma plataforma amplamente utilizada para discussfes politicas e que ha
indicios de que a simples contagem de tweets reflete a preferéncia dos usuarios, com
resultados proximos a pesquisas eleitorais tradicionais.

Bollen, Mao e Zeng (2011) utilizaram dados do Twitter para prever o humor do
mercado de a¢fes, com base em métodos estatisticos para analise de sentimentos,
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obtendo uma precisdo de 87,6% ao comparar os valores obtidos na predicao e as
cotacdes diarias de fechamento das ag0es.

Lima (2012) coletou dados gerados por usuarios do Twitter sobre programas
de TV. Esses dados foram analisados por meio da aplicacdo de um classificador
supervisionado baseado no NB, que gerou conjuntos de treinamento a partir de trés
abordagens: rotulos de emocdo, palavras e hibrido; foi utilizada também uma
ferramenta para desambiguacéo de sentido baseado em contexto. A precisdo obtida
na classificacao foi de 96,63% para duas classes (positivo, negativo) e 87,25% para
trés classes (positivo, negativo, neutro).

Miranda Filho (2014) coletou tweets para realizacdo de pesquisas de opinido a
partir da analise de sentimentos, utilizando abordagens I|éxicas, semanticas e
baseadas em aprendizado de maquina (supervisionado e ndo supervisionado). Na
rotulacdo manual, obteve-se melhor precisdo com a utilizagdo do algoritmo NB
(80,5%); na automatica, a maior precisdo foi obtida com o uso do algoritmo MNB
(74,8%). O autor observou ainda que a técnica desenvolvida no trabalho possa ser

considerada uma boa alternativa se comparada aos métodos tradicionais de pesquisa.

2.4 ALINHAMENTO TEORICO

Destacam-se, apds apresentacao dos elementos tedricos relacionados ao tema
estudado, os principais fundamentos que orientaram o0 desenvolvimento dessa
pesquisa e que serviram como base tedrica para construgdo, aplicacdo e avaliacéo
do modelo proposto:

a) a equidade da marca (traducédo de brand equity) pode ser observada sob
duas perspectivas: financeira ou do consumidor. Essa pesquisa se
interessou em investigar a equidade da marca sob a perspectiva do
consumidor, definida, conforme apresenta Keller (1993, p. 8), por meio do
“efeito diferencial do conhecimento da marca na resposta do consumidor ao
marketing de uma marca” e explicada por Keller e Machado (2006, p. 30):
“o brand equity esta relacionado ao fato de se obterem com uma marca
resultados diferentes daqueles que se obteriam se 0 mesmo produto ou
servico ndo fosse identificado por aquela marca”;

b) os elementos formadores da equidade da marca sob a perspectiva do

consumidor que foram utilizados para constru¢cdo do modelo proposto por
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essa pesquisa sao: lealdade da marca, conhecimento da marca, qualidade
percebida e associa¢gbes a marca;

para avaliar a equidade da marca sob a perspectiva do consumidor a partir
das redes sociais virtuais — também conhecidas como redes sociais online
ou midias sociais — as mesmas foram caracterizadas, com base nas
definicdes apresentadas por Elisson e Boyd (2007) e Benevenuto, Almeida
e Silva (2011), como um servico disponibilizado na internet que possibilita
aos seus usuarios construir perfis publicos ou semipublicos, manter uma
lista de conexdes com outros usudrios e ainda visualizar e percorrer essa
lista de conexdes;

anteriormente ao surgimento das redes sociais virtuais, socidlogos ja se
interessavam no estudo das relacbes entre entidades sociais,
desenvolvendo, ao longo do tempo, uma série de técnicas para a
investigacdo dessas redes, dando origem a uma area de investigacdo
denominada andlise de redes sociais (ARS). A ARS fez o uso de varias
fundamentacfes da teoria dos grafos para propor um conjunto de métricas
que caracterizassem as redes sociais e seus elementos, tornando possivel
a comparacgao entre diferentes redes sociais, a identificacdo de mudancas
na rede em funcdo do tempo e ainda a determinacédo da importancia de
individuos ou grupos dentro de uma rede. No modelo proposto por essa
pesquisa, utilizou-se uma métrica denominada PageRank, apresentada
pelos criadores do Google Sergey Brian e Larry Page. Inicialmente proposta
com o objetivo de identificar o prestigio de paginas web em uma rede, seu
conceito foi expandido para determinacdo do prestigio de cada elemento
em qualquer rede social, a partir das caracteristicas de suas ligacdes com
outros elementos da rede;

0 processo de descoberta de conhecimento, traducdo de Knowledge
Discovery in Databases é um processo nao trivial para a extracdo de
informacdo implicita, previamente desconhecida e potencialmente util, a
partir dos dados (FRAWLEY, PIATETSKY-SHAPIRO e MATHEUS, 1992).
A mineracdo de dados é uma etapa importante desse processo, que
consiste na aplicacao de algoritmos especificos para a extragcdo de padroes
a partir desses dados, geralmente empregando aprendizagem de maquina,

reconhecimento de padrdes e técnicas estatisticas (FAYYAD, PIATETSKY-
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SHAPIRO e SMYTH, 1996). As tarefas de mineragéo de dados podem ser
divididas em preditivas (classificagdo e regressao) ou descritivas
(sumarizacao, associacdo, agrupamento e deteccdo de anomalias). Com
objetivos diferentes, dois algoritmos relacionados a técnicas de
classificagdo foram empregados no modelo proposto por essa pesquisa: 0
SVM (Support Vector Machine), em sua implementacdo JMySVM,
empregado nessa pesquisa para a classificacdo de sentimentos e o
algoritmo C4.5, em sua implementacéo J48, para a determinacao do tipo de
cada perfil coletado da rede social Twitter;

f) aanalise de sentimentos consiste no “estudo computacional de opinides,
sentimentos e emocdes expressas em texto” (MOENS, 2009). A tarefa de
mineracdo de sentimentos empregada na pesquisa foi a classificacdo de
sentimentos, também conhecida como classificacdo de polaridade, cujo
objetivo é classificar um texto avaliativo como positivo ou negativo. Nessa
pesquisa, a classificacdo de sentimentos foi empregada para atribuir
polaridade positiva ou negativa aos textos publicados por usuarios da rede

social Twitter.

Assim sendo, essa pesquisa realizou o emprego dos fundamentos supracitados
para avaliar a equidade da marca a partir de dados coletados das redes sociais
virtuais. A aplicacdo desses embasamentos tedricos segue a metodologia

apresentada na Sec¢ao 3: Metodologia da Pesquisa.



94

3 METODOLOGIA DA PESQUISA

O presente capitulo estabelece a metodologia de pesquisa adotada para esse
trabalho, por meio da tipificagdo da pesquisa com base em suas caracteristicas, da
descricdo do ambiente de pesquisa e dos procedimentos metodoldgicos adotados

para que os objetivos especificos sejam atingidos.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

Vergara (1997) propbés uma classificacdo de pesquisa com base em cinco
critérios: quanto ao proposito, quanto a natureza dos dados, quanto ao delineamento,
quanto a forma de obtenc&o dos dados e quanto a natureza da pesquisa. A Figura 23
sintetiza a caracterizacao da presente pesquisa de acordo com 0s critérios propostos

pela autora.

FIGURA 23 - CARACIERIZAQAO DA PESQUISA QUANTO AO PROPOSITO, NATUREZA DOS DADOS,
FORMA DE OBTEBNCAO DOS DADOS, DELINEAMENTO E NATUREZA DA PESQUISA

=aed  Proposito: Explicativa

¢ Analisa o brand equity sob a perspectiva dos consumidores nas midias sociais, expondo como
os compradores percebem as marcas nessas redes e, conjuntamente, buscando esclarecer e
tornar inteligivel essas impressdes.

=mmal Natureza dos dados: Mista

*Realiza coleta e andlise de dados qualitativos (textos publicados pelos usuarios da rede e
atributos desses usuarios, como nome do perfil e localizagdo) e quantitativos (obtengdo de
métricas sociais, como o PageRank, além de atributos nUméricos dos usudrios, como nimero
de seguidores e nimerto de tweets publicados).

= Obtencdo dos dados: Midias Sociais

¢Os dados utilizados nessa pesquisa foram extraidos a partir das midias sociais,
especificamento do Twitter.

=] Delineamento: Ex-post-facto

eInvestigacdo sistemdtica e empirica na qual o pesquisador ndo tem controle direto sobre as
varidveis independentes, porque ja ocorreram suas manifestacbes ou porque sdo
intrinsecamente ndo manipulaveis (KERLINGER, 1975 apud GIL, 2010).

med  Natureza da pesquisa: Aplicada

eGera conhecimento para aplicagdo pratica, possibilitando aos interessados analisar o brand
equity sob a perspectiva do consumidor nas midias sociais.

FONTE: O AUTOR (2015)
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A pesquisa desenvolvida nesse trabalho pode ser classificada quanto ao
propésito como explicativa, na medida em que busca analisar o brand equity sob a
perspectiva dos consumidores nas midias sociais, expondo como os compradores
percebem as marcas nessas redes e, conjuntamente, esclarecendo e tornando
inteligiveis. Quanto a natureza dos dados, trata-se de uma pesquisa mista, tendo em
conta que coleta e analisa tanto dados qualitativos quanto quantitativos, obtidos a
partir das midias sociais, especificamente do Twitter. Em relacédo ao delineamento da
pesquisa, trata-se de uma pesquisa ex-post-facto; quanto a natureza, trata-se de uma
pesquisa aplicada, uma vez que busca gerar conhecimentos para aplicacdo pratica,
possibilitando aos interessados, sobretudo profissionais da area de marketing, a

descoberta de conhecimento a partir das redes sociais.

3.2 AMBIENTE DA PESQUISA

A pesquisa desenvolvida neste trabalho tem as redes sociais como ambito,
especificamente no Twitter. Os usuarios desse servico de microblog — constituido por
pessoas comuns das mais distintas classes sociais, celebridades, politicos e até
mesmo chefes de estado de diversos paises — escrevem mensagens de texto curtas
sobre fatos cotidianos e compartilham opiniées sobre uma grande gama de tdpicos,
expressando seus sentimentos em relacéo a visdes politicas ou religiosas ou ainda
sobre produtos e servicos que eles utilizam. Essas peculiaridades permitem que os
dados recuperados a partir dessa midia social possam ser eficientemente utilizados
para o marketing ou estudos sociais, servindo de insumo para tarefas de analise de
sentimentos (PAK e PAROUBEK, 2010).

Os dados foram coletados por meio da ferramenta NodeXL (descrita ha secao
3.3.1), que é executada sobre a API disponibilizada pelo préprio Twitter. API € um
acronimo para Application Programming Interface ou Interface de Programacéo de
Aplicativos, em portugués. (CIRIACO, 2009). A API do Twitter prové acesso a funcdes
pré-programadas que possibilitam a leitura e escrita de dados na rede social; essas
funcdes, quando acessadas por intermédio de rotinas computacionais, permitem, por
exemplo, publicar tweets, ler o perfil dos autores dos tweets ou buscar os seguidores
de determinado perfil (TWITTER, 2014).
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3.3 FERRAMENTAS

Nas subsecdes 3.3.1, 3.3.2, 3.3.3 e 3.3.4 séo descritas as ferramentas que

deram suporte ao desenvolvimento dessa pesquisa.

3.3.1 NodeXL

O NodeXL (http://nodexl.codeplex.com)é uma ferramenta livre e de cddigo
aberto integrada ao Microsoft Excel (2007, 2010 e 2013) e mantida pela Social Media
Research Foundation (NODEXL, 2015). Essa ferramenta prové um conjunto de
funcionalidades que auxiliam os processos de analise e visualiza¢do de redes sociais,
incluindo ainda suporte para coleta de dados a partir de midias sociais, como
Facebook, Flickr, Twitter e Youtube. Para isso, utiliza um modelo estruturado de
planilha que contém abas para o armazenamento de informac¢des necessarias para
representacdo de uma rede (HANSEN, SHNEIDERMAN e SMITH, 2010).

Assim, os relacionamentos de uma rede — ou as arestas de um grafo — séo
representadas em uma aba denominada “Edges”, que contém todos os pares de
vértices que estdo conectados na rede, bem como alguns atributos complementares
(HANSEN, SHNEIDERMAN e SMITH, 2010; NODEXL, 2015). Quando essas arestas
sdo construidas a partir da coleta de mensagens da rede social Twitter, séo

disponibilizados pela ferramenta 14 atributos ao todo, detalhados no Quadro 2.
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QUADRO 2 — DESCRICAO DOS ATRIBUTOS RELACIONADOS AOS TWEETS DISPONIBILIZADOS PELA

FERRAMENTA NODEXL

Atributo

Descricao

Relationship

A ferramenta NodeXL classifica os tweets buscados em
trés tipos de relacionamento: Tweet, Replies To e
Mentions.

Se um tweet € uma resposta direcionada a algum usuario,
o NodeXL cria uma aresta partindo do usuario que publicou
a resposta para o usuério que foi respondido, atribuindo a
esse relacionamento o valor "Replies To". Essas
mensagens também sdo conhecidas como dirigidas,
apresentadas na secdo 2.2.6 dessa pesquisa.

Se o tweet menciona algum outro usuario, o NodeXL cria
uma aresta partindo do usuério que mencionou para o
usuario mencionado, atribuindo a esse relacionamento o
valor "Mentions". Essas mensagens também sé&o
conhecidas como retweet, apresentadas na secgéo 2.2.6
dessa pesquisa.

Se o tweet ndo foi nem uma resposta, nem uma mengao,
o NodeXL cria um laco do tipo loop partindo do usuario que
publicou e apontando para ele préprio, atribuindo a relacao
o valor "Tweet". Essas mensagens podem ser chamadas
de nao direcionadas, apresentadas na secao 2.2.6 dessa
pesquisa.

Vertex1l

Nome do perfil do usuario que publicou o tweet

Vertex2

Nome do perfil do usuério secundario relacionado ao tweet,
podendo ser o usuario respondido (no caso da relacao
Replies To), o usuério retuitado (no caso da relacédo
Mentions) ou o proprio autor do tweet (no caso da relagéo
do tipo Tweet).

Relationship Date
(UTC)

Data/hora em que o relacionamento foi constituido, no fuso
horario UTC.

Tweet

Texto do tweet coletado

URLSs in Tweet

Urls presentes no tweet coletado

Domains in Tweet

Dominios web presentes do tweet coletado

Hashtags in Tweet

Hashtags presentes no tweet coletado (significado
explicado na secéo 2.2.6 dessa pesquisa).

Tweet Date (UTC)

Data/hora de publicacdo do tweet, no fuso horario UTC.
Coincide com o atributo Relationship Date (UTC).

Twitter Page for Tweet

Link do Twiter que direciona ao tweet coletado

Latitude

Latitude em que o tweet coletado foi publicado, quando
disponivel.

Longitude

Longitude em que o tweet coletado foi publicado, quando
disponivel.

Imported ID

Identificador Unico do tweet coletado
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Identificador Unico do tweet respondido, caso do

In-Reply-To Tweet ID ) : : .
Py relacionamento seja do tipo "Replies To".

FONTE: O AUTOR (2015)

Além dessa, existem outras abas na planilha que possuem informacdo a
respeito de cada vértice (aba “Vertices”) — como, por exemplo, rétulo do vértice,
propriedades visuais e métricas relacionadas (HANSEN, SHNEIDERMAN e SMITH,
2010; NODEXL, 2015). Quando as mensagens séo coletadas pela ferramenta a partir
da rede social Twitter, os dados dos usuarios que publicaram as mensagens sao
armazenados nessa aba. O Quadro 3 descreve os atributos disponibilizados pela

ferramenta relacionados a esses usuarios.

QUADRO 3 - DESCRICAO DOS ATRIBUTOS DISPONIBILIZADOS PELA FERRAMENTA NODEXL
REFERENTES AOS USUARIOS DA REDE SOCIAL TWITTER

Atributo Descricao
Vertex Nome de perfil do usuario que publicou o tweet, do usuario
respondido pelo tweet ou do usuario retuitado.
Image File Link para a imagem do perfil do usuario
Followed Numero de perfis seguidos pelo usuario
Followers Numero de perfil que seguem o usuario
Tweets Numero de tweets publicados pelo usuario
Favorites Numero de tweets marcados como "favorito" pelo usuario
Time Zone Diferenca, em segundos, do fuso horario do usuario para o

UTC Offset (Seconds)

fuso horario de referéncia (UTC), quando disponivel.

Descricdo do perfil fornecida pelo usuério, quando

Description : :
disponivel.
Location Localizacao fornecida pelo usuario, quando disponivel.
Web Pagina da web fornecida pelo usuario, quando disponivel.
Time Zone Fuso horério do usuério, quando disponivel.
Joined Twitter A . .
Date (UTC) Data/hora de criagcéao do perfil, no fuso horario UTC.

Custom Menu
Item Text

Local de onde o tweet foi coletado. Como todos os tweets
coletados para essa pesquisa séo publicos, o valor desse
campo sempre sera "Open Twitter Page for This Person".

Tweeted Search Term?

Apresenta o valor "Yes" caso o usuario tenha publicado o
termo buscado e "No", caso contrario.

FONTE: O AUTOR (2015)

Existem ainda as se¢des “Group” e “Group Vertices”,

referentes aos

agrupamentos da rede e ainda outra aba denominada “Overall Metrics”, que apresenta
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algumas métricas relacionadas a rede como um todo, como o tipo da rede (direcionada
ou ndo direcionada), nimero de vértices, numero de arestas, nimero de componentes
conectados, numero de componentes que contém apenas um vertice, nUmero maximo
de vértices em um componente conectado, niumero maximo de arestas em um
componente conectado, didmetro da rede (distancia geodésica méxima), distancia
geodésica média e densidade da rede (HANSEN, SHNEIDERMAN e SMITH, 2010;
NODEXL, 2015).

3.3.2 Rapidminer

Rapidminer (https://rapidminer.com) é uma plataforma livre, adaptavel e de
cbdigo aberto desenvolvida na linguagem Java que prové um ambiente integrado para
andlise de dados, por meio de solucdes baseadas em aprendizado de maquina,
mineracdo de dados, mineracdo de textos e técnicas estatisticas (BURGET et. al.,
2010; HOFMANN e KLINKENBERG, 2013).

Essa ferramenta emprega uma abordagem baseada na utilizacdo de
operadores modulares, cada qual com sua funcdo especifica, que podem ser
concatenados em cadeias complexas, as quais sdo arranjadas de acordo com o
problema a ser resolvido; a saida de cada operador € utilizada como entrada para o
préximo, e assim sucessivamente, até que o0 processamento seja finalizado
(GRACZYK, LASOTA e TRAWINSKI, 2009).

3.3.3 Weka

Weka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka), um acrébnimo para Waikato
Environment for Knowledge Analysis, é um projeto ndo-comercial e de codigo aberto
gue fornece suporte para algumas etapas relacionadas ao processo de descoberta de
conhecimento, como pré-processamento, mineragdo de dados (por meio das tarefas
de classificagdo, associacdo e agrupamento) e visualizacdo (HALL et. al. 2009;
GRACZYK, LASOTA e TRAWINSKI, 2009; RAMAMOHAN et. al. 2012).

O projeto teve inicio em 1992, quando algoritmos de aprendizado de maquina
estavam disponiveis em diferentes plataformas e os formatos de entrada e saida de
dados nao eram padronizados. O WEKA foi entdo idealizado como uma solucéo para

esse problema, ao prover ndo apenas uma caixa de ferramentas esses algoritmos,
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mas um ambiente por meio do qual pesquisadores poderiam implementar novos
codigos sem se preocupar com a infraestrutura para a preparagédo e manipulagédo dos
dados. Originalmente escrito na linguagem C, o WEKA foi posteriormente
completamente reescrito na linguagem Java, tornando-se compativel com a maioria
das plataformas computacionais. Atualmente, o WEKA é uma referéncia como
sistema para mineracdo de dados e aprendizagem de maquina, alcangando ampla
aceitacdo nos meios académicos e empresariais (HALL et. al. 2009, RAMAMOHAN
et. al. 2012).

3.3.4 Tagul

O Tagul (https://tagul.com) é uma ferramenta online utilizada para analise e
visualizacdo de dados textuais, por meio da apresentacdo de dados estatisticos
relacionados a frequéncia com que as palavras ou frases aparecem em um texto e da
geracado de nuvens de palavras, uma representacao grafica em que ha uma proporcao
direta entre a frequéncia das palavras no texto e o tamanho da palavra no
conglomerado gerado (SANTOS, DE PROSPERO e GIANORDOLI, 2014).

3.3.5 DD-CSS

Abreviacao para Data-driven Computational Social Science, DD-CSS (http://dd-
css.com)é uma aplicacdo web, de cddigo aberto, desenvolvida em Python, que tem
como intuito auxiliar pesquisadores a coletar e analisar dados a partir de midias
sociais. Possibilita, por exemplo, obter identificadores de seguidores e amigos de um
determinado perfil do Twitter ou ainda coletar até 3200 tweets de qualquer perfil
especifico; permite ainda a consulta ao niumero de compartiihamento de uma
determinada url no Facebook. Os arquivos de saida podem ser obtidos nos formatos
JSON ou CSV (DD-CSS, 2014).

3.4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
No Quadro 4 sdo apresentados os procedimentos metodoldgicos adotados de

modo a atender cada objetivo especifico dessa pesquisa, relacionando ainda o0s

conceitos e principais autores.



101

QUADRO 4 — PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS ADOTADOS DE ACORDO COM OS OBJETIVOS

ESPECIFICOS

Descricdo do

das midias sociais,

contemplando as

Sociais Virtuais

Objetivos especificos Conceitos Principais autores :
Procedimento
Levantar os modelos
-~ conceituais por meio de
Identificar as i o
) N Keller (1993) | pesquisa  bibliogréafica,
dimensdes presentes | Marcas, .
) Aaker (1998) | utilizando bases
nos modelos | Equidade de . o
o Keller e Machado (2006) | internacionais e
conceituais de brand | Marca e Modelos o
] o Kotler e Keller (2006) | nacionais de trabalhos
equity sob a | Conceituais de . ) n
) ) Kapferer (2012) | académicos; identificar e
perspectiva do | Equidade de ] ] o
) Christodoulides e  De | compreender os criterios
consumidor; Marca o
Chernatony (2010) | de avaliagdo de brand
Yoo e Donthu (2001) equity a partir dos
modelos encontrados.
Propor um modelo
para anélise do brand
] Apresentar um modelo
equity sob a .
) com 0s critérios
perspectiva do - N L
) ) Andlise de Redes | Wasserman e Faust | utilizados para avaliagéo
consumidor a partir o ]
Sociais, Redes | (1994), Benevenuto, | do brand equity com

Almeida e Silva (2011)
Elisson (2007)

base nos dados

provenientes das redes

Validar o modelo
proposto por meio de
aplicacdo sobre
dados gerados por
da

social Twitter;

usuarios rede

Descoberta de

Conhecimento,

Mineracgéo de
Dados,
Mineragéo de
Opinido

dimensdes .
sociais.
identificadas nos
modelos conceituais;
Piatetsky-Shapiro  (1990), .
) ] Coleta: Extragdo de
Frawley, Piatetsky-Shapiro .
dados da rede social

e Mathues (1992), Fayyad,
Piatetsky-Shapiro e Smyth
(1996)

Liu (2007, 2010, 2012)

Pang e Lee (2008)
Boiy e Moens (2009)
Vinodhini e
Chandrasekaran(2012)

Twitter por meio da API
de busca disponibilizada

por essa midia social.

de

Sociais;

Andlise:  Andlise
Redes

Minerac&o de Opinido.

FONTE: O AUTOR (2014)
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Assim, para que os objetivos especificos (a), (b) e (c) e, consequentemente, o0
objetivo geral, fossem atingidos, foram empregados os procedimentos descritos no
Quadro 4, aplicados por meio dos passos e ferramentas apresentados na Figura 24.

FIGURA 24 — PASSOS EXECUTADOS E FERRAMENTAS UTILIZADAS DURANTE AS ETAPAS DE TESTE E
PRE-TESTE PARA ALCANCE DOS OBJETIVOS PROPOSTOS PARA A PESQUISA

Apresentacao do modelo preliminar

Coleta de dados | NodeXL

Preparagao dos dados | RapidMiner

Pré-Teste

Aplicagao do modelo preliminar

Analise dos resultados preliminares

Apresentacao do modelo proposto

Coleta de dados Il NodeXL

Preparagao dos dados I RapidMiner

Teste

Aplicagao do modelo proposto NodeXL

\ Analise dos resultados

FONTE: O AUTOR (2015)

Como se pode perceber pela Figura 24, a pesquisa é dividida em duas etapas
principais: pré-teste e teste. O pré-teste consiste em uma etapa piloto que busca
fornecer subsidios para o aprimoramento do modelo preliminar para analise da
equidade de marca a partir dos dados coletados da rede social Twitter. Na etapa de

pré-teste, foram analisados tweets relacionados a quatro conhecidas marcas de
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cosméticos vendidas no Brasil. Assim, com base na analise dos resultados
preliminares obtidos, uma evolugdo do modelo é apresentada, sendo aplicada
novamente em dados coletados do Twitter, dessa vez sobre tweets relacionados as

marcas de montadoras de automoveis.

3.4.1 Pré-teste

A etapa de pré-teste consiste na proposta do modelo preliminar, na coleta de
dados, preparacdo dos dados, aplicacdo do modelo preliminar e analise dos
resultados preliminares. As etapas de coleta e preparacéo de dados séo descritas nas
subsecbes 3.4.1.1 e 3.4.1.2, enquanto que o modelo preliminar e a analise dos

resultados preliminares sao apresentados nas secoes 4.1 e 4.2.

3.4.1.1 Coleta de Dados |

Entre 04/03/2014 e 04/05/2015 foram realizadas nove coletas de tweets em
portugués sobre quatro marcas de cosmeéticos presentes no Brasil que possuem perfil
oficial em portugués: Avon (twitter.com/avonbr), O Boticéario (twitter.com/oboticario),
Jequiti (twitter.com/jequiti) e Natura (twitter.com/naturanet). O critério utilizado para a
escolha dessas marcas foi ndo-probabilistico e intencional. Essas quatro marcas
foram utilizadas no pré-teste dessa pesquisa.

As coletas foram realizadas por meio da ferramenta NodeXL. Devido as
limitacbes da APl de busca do Twitter, que € utilizada pela ferramenta para a
recuperacdo dos dados, a janela permitida para pesquisa é de sete dias,
aproximadamente. Assim sendo, a primeira coleta, realizada no dia 04/03/2014,
buscou tweets publicados entre 25/02/2015 e a data da coleta. Deste modo, ao longo
dos dois meses de coleta, foram recuperados 177.685 tweets de 124.564 usuarios,
publicados entre 25/02/2015 e 04/05/2015. A consulta executada, bem como a

guantidade de tweets e usuarios retornados séo discriminados na Tabela 1.
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TABELA 1 — CONSULTAS REALIZADAS ENTRE 04/03/2015 E 04/05/2015 E NUMERO DE TWEETS E
USUARIOS RETORNADOS PARA CADA UMA DAS QUATRO MARCAS DE COSMETICOS PESQUISADAS

Marcas Consulta Tweets Usuarios
Avon "avon lang:pt" 29.353 27.618
Boticario "boticario lang:pt" 12.834 10.931
Jequiti "jequiti lang:pt" 71.041  55.759
Natura "natura lang:pt" 64.457 30.256
Total N/A 177.685 124.564

FONTE: O AUTOR (2015)

Nessa consulta, foram recuperados ainda 28 atributos complementares
referentes aos Tweets e Usuarios, disponibilizados pela ferramenta NodeXL e
descritos previamente na sec¢édo 3.3.1.

Para formar o conjunto de treinamento a ser empregado na classificacao de
sentimentos dos tweets referentes as quatro marcas de cosméticos utilizadas no pré-
teste, foram coletados, em 08/05/2015, em uma Unica consulta, 22.255 tweets em

portugués, com sentimento positivo e negativo, discriminados na Tabela 2.

TABELA 2 — NUMERO DE TWEETS COLETADOS PARA FORMAGCAO DO CONJUNTO DE TREINAMENTO
DA ANALISE DE SENTIMENTOS (AGRUPADOS POR POLARIDADE ATRIBUIDA)

Sentimento Consulta Tweets
Positivo ") lang:pt" 12.421
Negativo "(lang:pt" 9.834
Total N/A 22.255

FONTE: O AUTOR (2015)

Por fim, foi necessario coletar ainda os seguidores dos perfis oficiais de cada
uma das marcas utilizados no pré-teste, uma vez que isso foi um dos insumos
utilizados para a analise do brand equity dessas marcas. Mais uma vez por limitaces
da API de busca do Twitter, foi possivel recuperar apenas os identificadores
numeéricos desses seguidores, por meio da ferramenta DD-CSS. A coleta foi realizada
em 11/05/2015 e, portanto, representa os seguidores dos perfis naquele momento. A
Tabela 3 mostra um resumo do quantitativo de identificadores coletados de cada um

dos perfis analisados.
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TABELA 3 — NUMERO DE SEGUIDORES OBTIDOS A PARTIR DA COLETA DE CADA UM DOS PERFIS
ASSOCIADOS AS MARCAS DE COSMETICOS ANALISADAS

Marcas Perfil Seguidores
Avon twitter.com/avonbr 96.387
Boticario  twitter.com/oboticario 98.657
Jequiti twitter.com/jequiti 32.513
Natura twitter.com/naturanet 65.183
Total N/A 292.740

FONTE: O AUTOR (2015)

ApoOs a coleta dos tweets para formacédo da base de estudo e da base de
treinamento e ainda dos identificadores de cada um dos seguidores dos perfis oficiais
das marcas em estudo, foi realizada a preparacdo dos dados para que pudessem,
posteriormente, ser utilizados como entrada para o modelo proposto de avaliagdo do
brand equity a partir dos dados coletados das redes sociais. A preparacdo dos dados

€ descrita na subsecéo 3.5.

3.4.1.2 Preparacao dos Dados |

A fim de que os dados coletados pudessem ser utilizados como artefato de
entrada para o modelo proposto nessa pesquisa, 0S mesmos precisavam ser
previamente preparados. Essa preparacgao foi realizada seguindo-se 0s cinco passos
descritos na Figura 25.
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FIGURA 25 — PASSOS EXECUTADOS NO PRE-TESTE DURANTE A ETAPA DE PREPARAGCAO DOS DADOS

Unido dos conjuntos de tweets coletados

Deduplicagao dos tweets

Deduplicagdo dos usuarios

Atribuicdo de polaridade

Obtenc¢ado das métricas de ARS

FONTE: O AUTOR (2015)

Cada um dos passos sera detalhado nas subsec¢fes a seguir.

3.4.1.2.1 Uniao dos conjuntos de tweets coletados

Cada consulta realizada por meio da ferramenta NodeXL retornou um arquivo
com os tweets recuperados, totalizando 36 arquivos apds a execucdo das nove
buscas para cada marca. Esses arquivos foram manualmente concatenados,
resultando em quatro arquivos, cada um referente a uma das quatro marcas utilizadas

no pré-teste.

3.4.1.2.2 Deduplicagéo dos tweets

Uma vez que a janela de busca da API do Twitter € aproximada, a execugao
do procedimento descrito no passo anterior poderia resultar em tweets duplicados, na
medida em que os Ultimos tweets retornados na coleta da semana 1 poderiam coincidir
com os primeiros tweets retornados na coleta da semana 2, e assim sucessivamente.

A Figura 26 ilustra esse processo. Nela, sdo apresentados recortes de duas
coletas referentes a marca “Avon”, realizadas em 06/04/2015 e 13/04/2015. A primeira
delas recuperou tweets publicados na janela entre 30/03/2015 as 15h17min e
07/04/2015 as 03h05min, enquanto que a segunda compreende tweets publicados
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entre 05/04/2015 as 22h35min e 13/04/2015 as 17h49min. H4, portanto, uma
intersecdo de datas resultante das duas consultas, especificamente entre as
22h35min do dia05/04/2015 (inicio da janela da segunda consulta) e as 03h05min do
dia 07/04/2015 (fim da janela da primeira consulta).

FIGURA 26 — EXEMPLOS DE TWEETS DUPLICADOS RESULTANTES DE COLETAS SUBJACENTES

Relationship

z Vertex 2 Date (UTC) Tweet

3 |frnkoceanz onlyforlesbians 30/03/2015 15:17 RT @onlyforlesbians: "a biblia n & revista da avon p abrir sé p pedir"Avon ao menos entrega as coisas, |

4 |marcoscezarl7 marcoscezar07 30/03/2015 15:22 Minha mae quer gue eu fique acordado esperando avon

5 beeshopi beeshopi 30/03/2015 15:32 eu ndo nasci pra esse mundo eu vou largar tudo e vender avon
2206 justeen_life justeen_life Om:% O perfume gue eu quero compra na Avon ta 119 .. mais ele & muito cheiroso ..
2207 menestrino lucianagenro 05/04/2015 22:42 Tuitago da @lucianagenro contra a reducio da maioridade penal... Caras...vio ler catdlogo da #Avon gt
2208 |lucianamtts lucianamtts 05/04/2015 22:42 Sobre a prova de amanha? Nem abri o livro pra estudar ainda ndo decidi ainda se vou vender aval
2781 lorenaknust allanlac 07/04/2015 03:04 RT @allanlac: te dei tudo dei perfume dei rolon te dei tudo dei natura dei avon e vc nada NADA DE FIC
2782 oigilovely oigilovely 07/04/2015 03:05 sério netflix pra q botar g a mulher g adotou o edward é vendedora da avon
2783 perfumaria_svon  perfumaria_avon | 07/04/201503:05 curti http://t.co/4a6kzIUBqu
2784

Relationship

2 Bvertex2 B pate jutc) ElTweet

3 justeen_life justeen_life 05/04/2015 22:35 O perfume que eu quero compra na Avon t& 119 .. mais ele & muito cheiroso ..

4 menestrino lucianagenro 05/04/2015 22:42 Tuitago da @lucianagenro contra a redugio da maioridade penal... Caras...v8o ler catélogo da #Avon que
5 |lucianamtts lucianamtts 05/04/2015 22:42 Sobre a prova de amanha? Nem abri o livro pra estudar ainda B22 njo decidi ainda se vou vender avon

2801 _prudencioS9 trouxaves 13/04/2015 17:44 RT @trouxavcs: Milena: vai ser vendedora avon

2802 |vinicinbeta trouxavcs 13/04/2015 17:45 RT @trouxavcs: Milena: vai ser vendedora avon

2803 catiamcosta catiamcosta 13/04/2015 17:49 14 disse q vem ai review? E.#makeup #lipstick #avon #reviews #amarinar #GIRLYSTUFF #beauty #cosmeti
2804

FONTE: O AUTOR (2015)

Assim, quando a unido dessas duas coletas é realizada, todos os tweets
publicados nessa janela de interse¢éao séo duplicados. Para contornar essa situacao,
foi utilizada a fun¢do “Count and Merge Duplicate Edges”, disponibilizada pelo préprio
NodeXL. Como parametros, foram passadas as seguintes colunas: Vertex 1, Vertex 2
e Tweet, conforme Figura 27.
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FIGURA 27 - EXECUGAO DA FUNGCAO COUNT AND MERGE DUPLICATE EDGES, EXECUTADA PARA
REMOCAO DOS TWEETS DUPLICADOS

Count and Merge Duplicate Edges [ﬁ,l

| Count duplicate edges and insert the counts into an Edge Weight column
| Merge duplicate edges
Columns that determine whether edges are duplicates

Wertex 1 and Vertex 2

@ Vertex 1, Vertex 2 and this column:

Tweset -

About duplicate edoes 0K ] | Cancel

FONTE: O AUTOR (2015)

Dessa forma, todos os registros duplicados seriam combinados em um Unico
registro, caso o valor desses trés atributos fosse o0 mesmo para diferentes entradas.
Além disso, por meio desse procedimento, uma coluna “Edge Weight” é inserida na
planilha e indica o nimero de vezes que o tweet aparecia antes da deduplicacéo.

Um efeito secundario, mas ndo menos importante, resultante da execucao da
combinacéo de registros duplicados é a remoc¢ao de spams. Spams sdo mensagens
idénticas postadas repetidamente por um mesmo perfil. Com a deduplicacdo, mesmo
gue o usuario realize a postagem de uma mesmo tweet diversas vezes, apenas uma
sera considerada para a analise.

A Tabela 4 mostra um comparativo entre a quantidade de tweets antes e apés
a deduplicacao.

TABELA 4 — COMPARATIVO ENTRE A QUANTIDADE DE TWEETS NTES E APOS A DEDUPLICACAO,
REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS DE COSMETICOS ANALISADAS

Tweets
Marcas Antes Apods
Avon 29.353 25.434
Boticario 12.834 8.062
Jequiti 71.041  58.603
Natura 64.457  53.222
Total 177.685 145.321

FONTE: O AUTOR (2015)
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3.4.1.2.3 Deduplicacéo de usuarios

Assim como os tweets, usuarios duplicados também podem resultar do

processo de unido dos arquivos obtidos na coleta, como ilustra a Figura 28.

FIGURA 28 — EXEMPLOS DE USUARIOS DUPLICADOS RESULTANTES DE COLETAS SUBJACENTES

Time Zone UTC

rollowed B3| Followers B8 Tweets B8|Favorites B3| Offset (Seconds) B Description

3 |_ aline_silva__ 479 300 6479 991 é torto, completamente confuso, mas é o meu jeito

4 | carvalhais 502 916 41930 7646 -10800 Procure a sua PaZ !!!

5 |__johnlennon 137 501 27326 248 -10800 @TheBeatles ¥

6 |_ nana 294 1457 84133 11018 Ich méchte ein Fennek sein. #MiaSanMia

7 |__putspaula 43 364 27754 9128 -7200 Snap: paula_0007 // Insta: oops_paula

& |_70mipegarr 791 1100 5759 B384 Corinthians e Real Madrid @

9 |_agathapaiva 30 185 211 13 sonhar, viver e todo o dia agradecer.

10 _analemos0 179 112 1965 652 A cura para todos os males Estd em nds mesm
11 _andradejess 268 674 35528 5230 -10800 vocé foi minha vida, e eu apenas um capitulo da sua

12 | _annaferreiira 211 708 57901 1297 -10800

13 _annapgsim 481 821 9363 2711 -14400 maybe you're the rainbow

14 | _atst 236 445 26739 8104 -10800 Nunca tem pizza no meu tomate

15 | _aumenda 286 183 2641 366 -10800 Leonina &, addicted TV series{vampire manic and Stelena), animals and futur
16 | bekobashigawa 278 318 6147 2929 -10800 S.C.C.P == Amor Maior bl
|1? _bjdagorda 166 268 11765 124 -10800 Muita coisa eu mudaria, menos o fato de ser Gremista. B8 GREMIO Ep
18 bolinhodoharry 494 526 12418 1363 -7200 Sim, meus idolos séo gays, proximo argumento?

19 |_bubu_isa 97 105 2007 756 Facebook: Isadora Maciel, Insta: @isa_maciiel, Whats: 51 82013722, Snap: isa.rr
20 | cabulosa 535 695 15818 1111 -10800

Followed B3| Followers B3 Tweets B Favorites B3| offset (Seconds) B Description

3 _ eviltwin 377 378 32826 3322 -10800 eu ndo assumo esse b.o.

4 _ gabiimelo 643 1117 105052 638 -7200 17 anos, blogueira, futura jornalista, viciada em cafeina e um pouguinho hipste
5 _ pamrodrigues 170 339 16670 834 -10800 Eu ja briguei com a vida, hoje eu vivo bem com todo mundo...

6 _lmarijuanna 850 809 7692 2073 -7200 Do what you want & Vocé so aprendeu dar valor, quando eu aprendi a ficar sen
7 _aleceiffel 108 104 7451 1064 -10800 Little Eiffel.

8 _anotherdrink 424 706 43122 2545 -10800 o que me cita me excita

9 | _atst 239 449 26954 8211 -10800 Nunca tem pizza no meu tomate

10 _aumenda 293 185 2791 376 -10800 Leonina &| , addicted TV series{vampire manic and Stelena), animals and futur
11 _belaseduz 3289 3567 13485 7085 -7200 Daora memo

12 _bellcristina 595 652 20606 7327 -10800 Seguindo nessa trilha ingreme e sem retorno tentando entender o que se pass
13 _bhannie 225 619 6997 3439

14 biaolive 1361 1536 4544 158 -7200 Mais amor

15 _bjdagorda 166 268 11837 130 -10800 Muita coisa eu mudaria, menos o fato de ser Gremista, B8 GREMIO EE Ep
16 _bolinhodoharry 507 535 12841 1398 -7200 Sim, meus idolos s&o gays, proximo argumento?

17 _brendamarguess 337 366 51857 7035 -7200 you can't handle me

18 _brunaspeeck 1729 881 8475 2524 -10800 paz, amor e muita sacanagem @& | Snap : brunaaspeck

19 _caamilamachado 453 1277 44555 1837 -10800

20 _cabrita__ 242 969 60887 418 7200 Me ensina a crescer sem olhar pra tras e sentir medo #Thed #Thes

sans

FONTE: O AUTOR (2015)

A Figura 28 mostra um recorte dos usuarios que publicaram tweets
relacionados a marca Avon, coletados durante as consultas realizadas no dia
06/04/2015 (parte superior da figura) e 13/04/2015 (parte inferior da figura). Pode-se
perceber que os usuarios “ _bjdagorda” e “ bolinhodoharry” aparecem nas duas
coletas, 0 que acarreta na duplicacdo desses usuérios no momento de unido dos

arquivos.
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Entretanto, diferente dos tweets, o NodeXL nao oferece uma ferramenta prépria
para deduplicagcdo dos perfis de usuarios. Assim, fez-se necessario a utilizacdo da
funcionalidade “Remover Duplicatas”, disponibilizada pela aplicacdo de planilhas do
Office. Essa funcdo remove todas as linhas duplicadas com base nas colunas

selecionadas, conforme ilustra a Figura 29.

FIGURA 29 — EXECUCAO DA FUNCAO REMOVER DUPLICATAS, EXECUTADA PARA REMOGCAO DOS
USUARIOS DUPLICADOS

Remowver Duplicatas @l&]

Para exduir valores duplicados, selecone uma ou mais colunas que contém duplicatas.

] Meus dados contém cabecalhos

?,_ Selecionar Todas ] [ EE Anular Todas as Selecies

Colunas &
Vertex

] color

[] shape

Bl ] size

[[] opadity -

L Ok ] [ Cancelar

FONTE: O AUTOR (2015)

A Tabela 5 coloca lado a lado o niumero de usuéarios obtidos na coleta e o

namero de usuarios-unicos, obtidos apds a deduplicagao.

TABELA 5 — COMPARATIVO ENTRE A QUANTIDADE DE USUARIOS ANTES E APOS A DEDUPLICACAO,
REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS DE COSMETICOS ANALISADAS

Usuarios
Marcas Antes Apos
Avon 27.618 22.048
Boticario 10.931 8.234
Jequiti 55.759 42.559
Natura 30.256 21.479
Total 124.564 94.320

FONTE: O AUTOR (2015)
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Importante salientar dois pontos nesse processo. O primeiro deles é que apés
a deduplicacdo de usuarios, os textos publicados pelos mesmos néo séo perdidos,
uma vez que o0s tweets e usuarios sdo armazenados em abas distintas da planilha.
Assim, quando uma entrada referente a um usuario duplicado é eliminada da aba
“Vertices”, o texto publicado pelo mesmo é mantido na aba “Edges”. Outro ponto é
que durante a eliminacdo de usuérios duplicados, sempre € mantido o registro da
coleta mais recente. Mais uma vez tomando a Figura 28 como apoio, percebe-se que
na coleta referente ao dia 06/04/2015, o perfil “ bolinhodoharry” possuia 526
seguidores, contra 535 obtidos na coleta do dia 13/04/2015. Assim, apés a
deduplicacdo, o registro mantido foi aquele coletado no dia 13, obtendo-se, dessa

forma, sempre os valores mais atualizados dos atributos.

3.4.1.2.4 Atribuicéo de polaridade

O proximo passo executado para preparacdo dos dados foi a atribuicdo de
polaridade aos tweets obtidos apds a etapa de deduplicacdo, com a finalidade de
determinar se a opinido que prevalece em relacédo ao tweet € positiva ou negativa.

Um grande desafio dessa etapa foi a escolha da abordagem a ser empregada,
dentre aquelas apresentadas na subsecdo 2.3.4 dessa pesquisa, uma vez que a
maioria dos dicionarios Iéxicos e semanticos existentes (utilizados na maior parte das
abordagens apresentadas), se aplicam a classificacdo de sentimentos para
documentos na lingua inglesa. Além disso, os dicionarios Iéxicos encontrados na
literatura para lingua portuguesa foram construidos especificamente para o contexto
em gue seriam aplicados, conforme descrevem os trabalhos de mineracao de opiniao
a partir de textos em lingua portuguesa, apresentados na subsecéo 2.3.5.

Assim, escolheu-se a abordagem baseada em aprendizado de maquina para
a realizacdo da tarefa de atribuicdo de polaridade aos tweets, uma vez que nao
necessita da utilizacdo de dicionéarios léxicos ou seméanticos, dado que um vetor de
palavras é formado durante a fase de treinamento. Além disso, conforme descrito na
subsecdo 2.3.5, abordagens baseadas em aprendizado de maquina, sobretudo
aguelas gue utilizam o algoritmo SVM, geralmente obtém boas taxas de acerto, em
torno de 80%, considerando a precisdo média da validagao cruzada com trés “folds”,

utilizando uma base de teste pré-rotulada contendo reviewsde filmes, sendo 700
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rotulados previamente com sentimento positivo e outros 700 com sentimento negativo
(TSYSARAU e PALPANAS, 2010).

O processo para atribuicdo de polaridade a textos utilizando aprendizagem de
maquina € composto por duas fases, conforme apresentado na subsecédo 2.3.4. A
etapa de treinamento, que pode ser supervisionada ou ndo supervisionada, e a etapa
de classificacao propriamente dita. Para implementagcéo desse processo, foi utilizada
a ferramenta RapidMiner.

A proxima decisdo a ser tomada seria a escolha entre o aprendizado de
maquina supervisionado e o aprendizado ndo supervisionado. Um processo de
treinamento para cada uma das duas abordagens foi construido na ferramenta

RapidMiner, representado por meio da Figura 30.

FIGURA 30 — PASSOS EXECUTADOS DURANTE PROCESSO DE TREINAMENTO SUPERVISIONADO E
NAO-SUPERVISIONADO NA FASE DE PRE-TESTE

Leitura do documento de entrada

Processamento do documento

Tokenizagao Filter Stopwords Stem

Validagao

Armazenamento do modelo gerado

Armazenamento do vetor de palavras gerado

FONTE: O AUTOR (2015)

Ambos 0s processos — supervisionado e ndo-supervisionado — diferenciam-se
apenas pela forma como o arquivo de entrada foi construido, dado que no primeiro a
rotulagem de sentimento € manual e no segundo, automatizada. Os testes para a
escolha de qual das duas abordagens de aprendizado de méaquina seria utilizado
foram realizados com tweets da marca Avon. Assim, para 0 processo supervisionado,

501 tweets referentes a essa marca foram rotulados manualmente, como “positivos
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ou negativos”; para o aprendizado nao-supervisionado, foram coletados 22.255 tweets
positivos e negativos, sobre qualquer tema na lingua portuguesa, conforme
apresentado na sec¢ao 3.4. Tanto o arquivo de entrada do processo supervisionado
como do processo nao-supervisionado estdo no formato CSV, constituidos por dois
atributos: tweet e sentimento associado.

A proxima etapa, nomeada “Processamento do documento”, realiza o
processamento de texto propriamente dito, com base em trés operacdes: tokenize,
filter stopwords e stem. Essas operagdes sao realizadas sobre cada tweet.

O operador “Tokenize” divide o texto do tweet em “pedagos”, em que cada
pedaco consiste em uma unica palavra; o operador “Filter Stopwords”, por sua vez,
remove palavras tidas como irrelevantes para a etapa de classificacdo, como artigos
(definidos, indefinidos e suas combinacdes), pronomes e até mesmo alguns verbos
gue nao denotam sentimento. Para finalizar a etapa de processamento de documento,
€ realizada a operacao de “Stem”, que mantém apenas o radical das palavras; assim

U “ ”» “*

as palavras “gostei”, “gostaram”, “gostoso” se transformam todas em “gost” apds a
aplicacao do operador.

A préxima etapa executada é a de validacdo, dividida em duas subetapas:
treinamento e teste. De modo que a validagdo possa ser realizada, cada uma das
bases de registros a serem classificados (formada por 501 registros no caso da base
supervisionada e 22.255 no caso da base nao supervisionada) é dividida em dois
“splits” (particdes), sendo que a particdo maior, configurada para ser formada por 70%
da base, foi utilizada para o treinamento e os 30% restantes, para a fase de testes.

A fase de treinamento aplicou o algoritmo SVM em sua implementagcao
JMySVM para determinar como cada uma das palavras que compde o vetor de
palavras — obtido na fase de processamento de documentos — influencia para que o
sentimento do tweet seja positivo ou negativo. O modelo gerado pelo algoritmo SVM
foi entdo aplicado ao restante da base e o0 desempenho € calculado comparando-se 0
valor rotulado de cada tweet e o valor inferido pelo modelo gerado pelo algoritmo SVM.

A precisdo alcancada no processo de aprendizado supervisionado foi de

77,33%, conforme detalhado na matriz de confusao representada pela Tabela 6.
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TABELA 6 — MATRIZ DE CONFUSAO OBTIDA COMO SAIDA DO PROCESO DE TREINAMENTO
SUPERVISIONADO COM EMPREGO DO ALGORITMO SVM DURANTE A FASE DE PRE-TESTE

Verdadeiro Verdadeiro Precisdo da
POSITIVO NEGATIVO classe
Predicdo POSITIVO 98 30 76,56%
Predicao NEGATIVO 4 18 81,82%
Cobertura da classe 96,08% 37,50%

Precisao: 77,33%

FONTE: O AUTOR (2015)
Para o processo de aprendizado ndo supervisionado, a precisao obtida foi de

80,28%, conforme demonstra a matriz de confuséo representada por meio da Tabela
7.

TABELA 7 — MATRIZ DE CONFUSAO OBTIDA COMO SAIDA DO PROCESSO DE TREINAMENTO NAO-
SUPERVISIONADO COM EMPREGO DO ALGORITMO SVM DURANTE A FASE DE PRE-TESTE

Verdadeiro Verdadeiro Precisdo da
POSITIVO NEGATIVO classe
Predicdo POSITIVO 2729 385 87,64%
Predicdo NEGATIVO 907 2530 73,61%
Cobertura da classe 75,06% 86,79%

Precisdo: 80,28%

FONTE: O AUTOR (2015)

A partir dos resultados observados na Tabelas 6 e na Tabela 7, decidiu-se, para
a atribuicdo de polaridade de sentimento aos 148.050 tweets que foram analisados
nessa pesquisa, utilizar-se o modelo gerado pelo processo de treinamento néo-
supervisionado, pelos seguintes motivos: a) a precisdo alcancada no processo de
treinamento nado-supervisionado é satisfatoria e ligeiramente superior a precisédo
obtida por meio do processo supervisionado; b) é caracteristica intrinseca do processo
nao-supervisionado a ndo necessidade de rotulagem manual dos tweets; assim, nao
se demanda tempo para a rotulagem destes; c) a base de tweets utilizada no
aprendizado supervisionado € independente de contexto e pode, portanto, ser
aplicada a qualquer conjunto de tweets em portugués que precise ser classificado.

Ao final do processo de treinamento, sdo geradas duas saidas: o vetor de
palavras e o0 modelo gerado pelo algoritmo SVM. Essas duas saidas serdo utilizadas
como entradas para o processo de classificacdo propriamente dita, representado pela

Figura 32.
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FIGURA 32 — PASSOS EXECUTADOS DURANTE PROCESSO DE TREINAMENTO SUPERVISIONADO E
NAO-SUPERVISIONADO NA FASE DE PRE-TESTE

Leitura do documento de entrada

Leitura do modelo gerado pela etapa de treinamento

Leitura do vetor de palavras gerado pela etapa de treinamento

Processamento do documento
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A4

Aplicacdao do modelo gerado pela etapa de treinamento

Armazenamento do documento classificado

FONTE: O AUTOR (2015)

O processo de classificagcado dos tweets inicia-se com a leitura de um arquivo
CSV contendo os tweets a serem classificados. Ao todo, sdo quatro arquivos,
referentes aos tweets de cada uma das quatro marcas utilizadas no pré-teste.

A leitura dos artefatos gerados na etapa de treinamento — modelo e vetor de
palavras — é realizada. O vetor de palavras é utilizado como uma das entradas da
etapa de “Processamento do documento”; a outra entrada € o documento em si,
contendo os tweets a serem classificados. O processamento de texto realizado nessa
etapa é idéntico ao realizado no processo de treinamento, em que cada tweet é
submetido sequencialmente aos operadores “Tokenize”, “Filter Stopwords” e “Stem”.
A diferenca do processo de treinamento para o processo de classificagdo é que o vetor
de palavras obtido como saida deste contém palavras que aparecem nos tweets (apos
as trés operacdes de processamento de texto descritas anteriormente) e que, ao
mesmo tempo, constem no vetor de palavras gerado pelo processo de treinamento.

A etapa seguinte do processo de classificagédo, “Aplicacdo do modelo gerado
pela etapa de treinamento”, recebe como entrada os tweets vetorizados (saida da
etapa “Processamento do documento”) e o modelo gerado pelo processo de

treinamento. A partir dessas duas entradas, o operador classifica cada um dos tweets
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como “positivo” ou “negativo”. Por fim, o documento contendo os tweet se suas
respectivas polaridades € armazenado.

Assim, apés a execucao do processo de classificacdo pela quarta vez, cada um
dos 148.050 tweets coletados referentes as marcas Avon, Boticario, Jequiti e Natura

estdo classificados quanto ao sentimento predominante.

3.4.1.2.5 Obtencao das métricas para andlise de redes sociais

O passo que antecede a aplicacdo do modelo proposto para avaliagdo do brand
equity das quatro marcas utilizadas no pré-teste € a obtencdo das métricas para
andlise de cada uma das redes construidas pelo processo de coleta de tweets.
Conforme apresentado na subsecéo 2.2.5, as métricas de ARS podem ser Uteis para
identificar propriedades da rede como um todo, bem como de cada um de seus
vértices.

A ferramenta NodeXL realiza esses calculos com base nos vértices e arestas
recuperados a partir da busca de tweets, tendo como base a estrutura descrita nos
Quadros 3 e 4. O calculo das métricas € realizado por meio da funcionalidade “Graph
Metrics”, que executa o calculo de métricas do grafo — nimero de vértices, nimero de
arestas Unicas, numero de arestas duplicadas, numero total de arestas, numero de
auto loops, numero de componentes, nUmero gque componentes que possuem um
anico vértice, nUmero maximo de vértices em um componente conectado, nimero
maximo de arestas em um componente conectado, maxima distancia geodésica
(diametro), distancia geodésica média e a densidade do grafo — e referentes a cada
uma das arestas — grau de entrada, grau de saida, grau de centralidade, centralidade
de intermediacéo e centralidade de proximidade.

Assim, ao final das etapas de coleta e preparacdo dos dados, obteve-se a
seguinte estrutura: a) tweets de cada uma das quatro marcas do pré-teste organizados
na estrutura de uma rede social — com as postagens constituindo as arestas e os perfis
envolvidos constituindo os vértices dessa rede; b) polaridade positiva ou negativa
atribuida a cada um dos tweets descritos em (a); ¢) métricas da rede como um todo e
especificas de cada vértice calculadas a partir da estrutura descrita em (a); d)
identificador dos seguidores (followers) dos perfis referentes a cada uma das marcas

do pre-teste.
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A partir desses dados, foi possivel aplicar o modelo preliminar proposto para

avaliacdo do brand equity de cada uma das marcas.

3.4.2 Teste

A etapa de teste foi executada com a finalidade de verificar o impacto das
melhorias propostas com base na analise dos resultados da aplicacdo do modelo

preliminar resultante da etapa de pré-teste.

3.4.2.1 Coleta de Dados Il

Na etapa de teste, o modelo modificado foi aplicado sobre um conjunto de
tweets diferente daquele utilizado na etapa de pré-teste, com a finalidade de
demonstrar que o modelo é independente de contexto, ou seja, pode ser aplicado
sobre conjuntos de marcas de diferentes categorias de produtos.

Assim, ao invés de a analise ser referente a marcas de cosméticos, foram
explorados tweets concernentes a marcas de montadoras de automoveis. As marcas
selecionadas para o estudo foram Chevrolet (twitter.com/chevroletbrasil), Fiat
(twitter.com/fiatbr), Renault (twitter.com/renaultbrasil) e Volkswagen
(twitter.com/carromesmo). Dois critérios foram adotados para sele¢do das marcas: a)
as marcas deveriam estar entre as que mais venderam carros no Brasil em 2014, de
acordo com levantamento feito pela revista Exame (BARBOSA, 2014); b) as marcas
deveriam possuir perfil oficial em portugués no Twitter.

Foram realizadas cinco coletas de tweets relacionados as quatro marcas
selecionadas, entre os dias 06/07/2015 e 03/08/2015. Assim como na fase de pré-
teste, as extracdes foram realizadas com o auxilio da ferramenta NodeXL; como a
janela permitida para busca € de, aproximadamente, sete dias, as coletas resultaram
em tweets escritos entre os dias 27/06/2015 e 03/08/2015.

Nesse periodo, foram publicados 76.003 tweets referentes as quatro
montadoras, formando uma rede de relacionamento composta por 49.450 usuarios,

conforme mostra a Tabela 8.
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TABELA 8 — CONSULTAS REALIZADAS ENTRE 06/07/2015 E 03/08/2015 E NL:JMERO DE TWEETS E
USUARIOS RETORNADOS PARA CADA UMA DAS QUATRO MARCAS AUTOMOBILISTICAS PESQUISADAS

Marcas Consulta Tweets Usuarios
Chevrolet "chevrolet lang:pt" 14.818 8.387
Fiat "fiat lang:pt" 24.806 17.881
Renault “renault lang:pt" 11.933 7.742
Volkswagen "volkswagen lang:pt" 24.446 15.440
Total N/A 76.003  49.450

FONTE: O AUTOR (2015)

Assim como na etapa de pré-teste, todos os atributos disponibilizados pela
ferramenta NodeXL foram coletados, resultando em um total de 13 atributos referentes
aos tweets (relationship, vertexl, vertex2, relationship date, tweet, urls in tweet,
domains in tweet, hashtags in tweet, tweet date, twitter page for tweet, latitude,
longitude, imported id, in-reply-to tweet id) e mais 16 atributos referentes aos usuarios
(vertex, image file, followed, followers, tweets, favorites, time zone, utc offset,
description, location, web, time zone, joined twitter date, custom menu, item text,
tweeted search item), detalhados previamente na secéo 3.3.1.

Os tweets que formaram o0 conjunto de treinamento para a etapa de
classificacdo de sentimentos também foram os mesmos do pré-teste, ja que o0s
mesmos séo independentes de contexto.

Para que o modelo proposto pudesse ser aplicado, foi necessario ainda coletar
os identificadores dos seguidores de cada um dos perfis representantes das quatro
montadoras selecionadas. Essa coleta foi realizada em 20/08/2015 e, portanto,
representa os seguidores dos perfis naguele momento. A Tabela 9 mostra o niumero

total de identificadores coletados de cada uma das quatro marcas.

TABELA 9 — NUMERO DE SEGUIDORES OBTIDOS A PARTIR DA COLETA DE CADA UM DOS PERFIS
ASSOCIADOS AS MARCAS AUTOMOBILISTICAS ANALISADAS

Marcas Perfil Seguidores
Chevrolet twitter.com/chevroletbrasil 57.187
Fiat twitter.com/fiatbr 92.281
Renault twitter.com/renaultbrasil 83.380
Volkswagen twitter.com/carromesmo 42.034
Total N/A 274.882

FONTE: O AUTOR (2015)
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Finalizada a coleta dos tweets dos seguidores dos perfis relacionados a cada
uma das quatro marcas selecionadas para o teste, os dados foram preparados para
ser utilizados como entrada para o novo modelo proposto. Essa preparacéo € descrita

na secéao 3.4.2.2.

3.4.2.2 Preparagéo dos Dados Il

A etapa de preparacdo dos dados para 0 modelo proposto sofreu também
algumas alteracbes em relacdo a preparacdo dos dados do modelo preliminar,
decorrentes das diferencas entre os dois modelos. Os passos dessa preparacao sao

mostrados na Figura 33, sendo destacados os passos alterados ou incluidos.

FIGURA 33 — PASSOS EXECUTADOS NO TESTE DURANTE A ETAPA DE PREPARAGCAO DOS DADOS

Unido dos conjuntos de tweets coletados

Deduplicacao dos tweets

Deduplicagdo dos usuarios

Atribuicdo de polaridade

Obtengao das métricas de ARS

Eliminagdo dos perfis ndo-consumidores

FONTE: O AUTOR (2015)

A execucgdo de cada um dos passos é apresentada nas subsecdes a seguir.

3.4.2.2.1 Uniao dos conjuntos de tweets coletados

As cinco coletas dos tweets para a segunda fase da pesquisa, também

realizadas por meio da ferramenta NodeXL, retornaram um total de 20 arquivos
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referentes a cada uma das marcas consultadas — Chevrolet, Fiat, Renault e
Volkswagen. Foi criado entdo um novo arquivo para cada uma das marcas, que

passou a conter todos os tweets recuperados referentes aquela marca.

3.4.2.2.2 Deduplicagdo dos tweets

Mais uma vez, a etapa de unido dos conjuntos de tweets coletados implicou na
duplicacdo de alguns tweets, causada pela sobreposicdo das janelas de buscas.
Assim, foram novamente aplicados os procedimentos para deduplicacdo utilizados na
etapa de pré-teste. O comparativo entre o nimero de tweets antes e ap0s a etapa de

deduplicacdo € mostrado na Tabela 10.

TABELA 10 — COMPARATIVO ENTRE A QUANTIDADE DE TWEETS NTES E APOS A DEDUPLICACAO,
REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS AUTOMOBILISTICAS ANALISADAS

Tweets
Marcas Antes  Apoés
Chevrolet 14818 12.610
Fiat 24.806 21.181
Renault 11.933 9411
Volkswagen 24.446 21.471
Total 76.003 64.673

FONTE: O AUTOR (2015)

Como se pode constatar a partir dos dados apresentados na Tabela 10, o
processo de deduplicacao de tweets resultou na reducdo de 14,9% da amostragem

inicial.

3.4.2.2.3 Deduplicacgéo dos usuarios

Da mesma forma, o processo de deduplicacdo de usuarios ndo sofreu
alteracdes em relacdo ao processo aplicado na etapa de pré-teste. A Tabela 11
apresenta a quantidade de usuarios coletados, por marca, antes e ap0s 0 processo

de deduplicacéo de usuarios.
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TABELA 11 — COMPARATIVO ENTRE A QUANTIDADE DE USUARIQS ANTES E APOS A DEDUPLICACAO,
REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS AUTOMOBILISTICAS ANALISADAS

Usuarios
Marcas Antes  Apoés
Chevrolet 8.387 5.736
Fiat 17.881 12.867
Renault 7.742 5.073
Volkswagen 15.440 11.349
Total 49.450 35.025

FONTE: O AUTOR (2015)

A partir da verificagdo do numero total de usuarios antes e ap0s o processo de
deduplicacdo, pode-se constatar uma diminuicéo de 29,2% em relacdo a coleta inicial.

3.4.2.2.4 Atribuico de polaridade

O processo de atribuicéo de polaridade — positiva ou negativa — a cada um dos
tweets resultantes dos processos de deduplicacdo sofreu poucas alteracdes em
relacdo aos procedimentos empregados na etapa de pré-teste.

Novamente, a abordagem baseada em aprendizado de maquina nao-
supervisionada foi empregada, dividida mais uma vez em duas etapas: treinamento e
classificacdo. Durante a etapa de treinamento, utilizou-se a mesma base nao-
supervisionada da etapa de pré-teste, formada por tweets previamente rotulados
como positivos ou negativos. Uma vez que essa base é independente de contexto, a
mesma pbde ser empregada tanto para a geracdo do modelo utilizado para classificar
tweets referentes as marcas de cosméticos como para classificar tweets relativos as
montadoras de veiculos.

A etapa de treinamento, entretanto, sofreu uma alteracdo. O tipo de
amostragem utilizada passou a ser a estratificada, ao contrario da amostragem
aleatéria utilizada no pré-teste. Assim, garantiu-se que os subconjuntos utilizados no
processo de validacdo possuem a mesma distribuicdo de classes presentes na
amostra completa. A taxa de split foi a mesma utilizada no pré-teste, ou seja, 0,7.
Assim, 70% da base foram utilizadas para o treinamento e os 30% restantes, para

validagdo. A matriz de confusdo resultante do processo de treinamento n&o-
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supervisionado com emprego do algoritmo SVM em sua implementacdo JMySVM,

taxa de split de 0,7 e amostragem estratificada pode ser verificada na Tabela 12.

TABELA 12 - MATRIZ DE CONFUSAO OBTIDA COMO SAIDA DO PROCESO DE TREINAMENTO
SUPERVISIONADO COM EMPREGO DO ALGORITMO SVM, DURANTE A FASE DE TESTE

Verdadeiro Verdadeiro Precisdo da
POSITIVO NEGATIVO classe
Predi¢cdo POSITIVO 2738 372 88,04%
Predicdo NEGATIVO 863 2578 74,92%
Cobertura da classe 75,06% 86,79%

Precisao: 81,15%

FONTE: O AUTOR (2015)

Com as alteracdes empregadas na selecdo da amostragem, pode-se observar
uma melhoria na taxa de acerto, que passou de 80,28% (etapa de pré-teste) para
81,15% (etapa de teste).

ApOs o processo de treinamento, executou-se o processo de classificacdo dos
tweets referentes as quatro marcas de montadoras, seguindo 0S mesmos passos
apresentados anteriormente na Figura 32. Finalizado esse processo, 0s 64.673 tweets
resultantes do processo de deduplicacédo estavam classificados quanto ao sentimento

predominante.

3.4.2.2.5 Obtencao das métricas de ARS

Assim como na etapa de pré-teste, utilizou-se a ferramenta NodeXL para
obtencdo das métricas utilizadas na analise de redes sociais, com destaque para a
métrica PageRank, que foi utilizada nos modelos propostos para mensurar a
importancia de cada elemento presente na rede de usuarios, a partir das

caracteristicas de suas ligacdes com os demais elementos da rede.

3.4.2.2.6 Eliminagéo dos perfis ndo-consumidores

O processo de eliminacdo dos perfis ndo-consumidores nao foi empregado
durante a etapa de pré-teste. Contudo, observou-se que os perfis dos usuarios
relativos a empresas, revendedores, spammers, midias jornalisticas, personagens

ficticios e perfis de teor humoristico exerciam grande influéncia sobre alguns
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elementos do modelo preliminar. Uma vez que o modelo proposto busca compreender
como os consumidores percebem as marcas, € inconveniente incluir nessa anélise a
percepcao de perfis que ndo sejam, potencialmente, consumidores.

Assim, para tentar diminuir o impacto dos perfis ndo-consumidores na analise,
buscou-se classificar os perfis coletados e, com base nessa classificagdo, manter
apenas os tweets publicados por perfis classificados como consumidores. Para isso,
os perfis dos usuarios recuperados durante a etapa de coleta foram classificados em
“Consumidores” e “Nao-Consumidores”. Empregou-se, para essa finalidade, o
algoritmo de classificagdo C4.5, em sua implementagcdo J48, utilizando-se a
ferramenta Weka.

Inicialmente, para construcdo do modelo de classificacdo, foram utilizados os
atributos referentes aos usuarios, obtidos durante a etapa de coleta dos dados. Esses
atributos sao: vertex (home do perfil do usuario no Twitter), followed (numero de perfis
seguidos pelo usuario), followers (nimero de seguidores do usuario), tweets (nimero
de tweets publicados pelo usuéario), favorites (nimero de tweets marcados como
favorito pelo usuario) e joined twitter date (data em que se tornou usudrio da rede
social Twitter).

Para minimizar os problemas resultantes das dispersdes distintas entre essas
variaveis durante o processo de construcdo da arvore de classificacao, os atributos
followed, followers, tweets e favorites foram normalizados de modo que seus valores
ficassem entre O e 1.

Adicionalmente, a partir dos atributos joined twitter date e tweets, extraiu-se um
novo atributo, utilizado para representar a média de tweets publicados por dia. Esse
novo atributo, denominado “tweets por dia” também foi normalizado, de modo que
seus valores ficassem na faixa entre O e 1.

Um ultimo atributo, denominado “nome”, foi criado a partir do cruzamento do
atributo vertex com uma base de nomes brasileiros. Para a constru¢ao dessa base,
foram utilizadas as listas de aprovados nos vestibulares da Fuvest entre os anos de
2011 e 2015. ApoGs a extracdo do primeiro nome de cada um dos aprovados, a
deduplicacdo de nomes e a eliminacdo de nomes com quatro caracteres ou menos,
uma lista final com 6.753 nomes foi obtida.

A lista de aprovados da Fuvest foi escolhida como ponto de partida para
construcéo dessa base, dada a grande variedade de nomes (maior do que em outros
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dicionarios de nomes testados) e também pela disponibilidade dessas listas em
formato .txt, que apresenta uma maior facilidade de manipulagao.

Assim, caso um item presente na base de nomes fosse encontrado em parte
do nome do perfil do usuario no Twitter, seria atribuido “sim” ao valor da variavel nome
ou “nao”, caso contrario. Dessa forma, seria atribuido “sim” para o atributo nome
referente ao perfil @eduardo_ufpr e o valor “n&o” se o perfil for, por exemplo, @ufpr.
Nomes contendo quatro caracteres ou menos foram eliminados da base de nomes
para evitar falsos positivos. Se, por exemplo, o nome “Ana” fosse mantido na base de
nomes, seria atribuido “sim” a variavel nome correspondente ao perfil
@banana_nanica, 0 que estaria incorreto.

Por fim, criou-se um atributo meta que poderia receber os valores
“CONSUMIDOR” ou “NAO-CONSUMIDOR”. Uma base contendo 200 perfis foi
manualmente classificada para que pudesse ser utilizada como entrada para a
geracdo da arvore de classificacdo. Dos 200 perfis selecionados para compor a base
de treinamento, 100 foram classificados como consumidores e 100 como nao

consumidores. Parte dessa base pode ser observada no Quadro 5.

QUADRO 5 - AMOSTRA PARCIAL DA BASE DE USUARIOS UTILIZADA NO PROCESSO DE
CLASSIFICACAO DOS PERFIS EM DUAS CATEGORIAS: CONSUMIDORES E NAO-CONSUMIDORES

Followed Followers Tweets Favorites Joined tweets/dia

Vertex normalizado [normalizado [normalizado [normalizado [Twitter normalizado [NOME CLASSE
_rodrigoneves | 0,0009 0,0001 0,0332 0,0005( 03/08/09 0,0170(SIM CONSUMIDOR
adrianacardosg 0,0003 0,0000 0,0321 0,0165| 14/05/10 0,0190(SIM CONSUMIDOR
adrianadanielis 0,0015 0,0000 0,0152 0,1292( 28/04/13 0,0222|SIM CONSUMIDOR
adynefigueired 0,0002 0,0000 0,0150 0,0070| 15/04/11 0,0110{NAO CONSUMIDOR
agazetadoacre 0,0004 0,0000 0,0348 0,0000( 24/02/10 0,0198|NAO NAO CONSUMIDOR
aillavitoriana 0,0007 0,0000 0,0085 0,0395( 03/11/11 0,0072(SIM CONSUMIDOR
alanguerra43 0,0068 0,0000 0,0253 0,0081( 28/02/15 0,4197|NAO CONSUMIDOR
alinedelima 0,0003 0,0000 0,0083 0,0016| 06/06/09 0,0042(SIM CONSUMIDOR
amandakamins 0,0005 0,0000 0,0672 0,2922( 26/11/10 0,0447|SIM CONSUMIDOR
amandaschimig 0,0002 0,0000 0,0013 0,0134| 15/12/14 0,0103(SIM CONSUMIDOR
anabeatrizvaz_ 0,0008 0,0000 0,0337 0,0705( 08/01/12 0,0300(SIM CONSUMIDOR
annabeatriz_lin 0,0003 0,0000 0,0023 0,0084| 21/09/11 0,0019(SIM CONSUMIDOR
avonbr 0,0058 0,0014 0,0525 0,0000( 09/03/09 0,0252|NAO NAO CONSUMIDOR
avonmaquiage 0,0972 0,0015 0,0104 0,0002| 09/06/09 0,0052[NAO NAO CONSUMIDOR
bandsportstv 0,0010 0,0017 0,1032 0,0002( 17/11/09 0,0557|[NAO NAO CONSUMIDOR
barbiesemken 0,4976 0,0116 0,1457 0,0121| 20/07/09 0,0743[NAO NAO CONSUMIDOR
beatrizmilao 0,0005 0,0000 0,0090 0,0127| 09/05/13 0,0135(SIM CONSUMIDOR
blog_nostillo 0,0049 0,0000 0,0100 0,0007| 02/07/11 0,0077[NAO NAO CONSUMIDOR
blogdoecommd 0,1978 0,0016 0,1740 0,0000( 15/10/09 0,0925|[NAO NAO CONSUMIDOR
bloglovin 0,0009 0,0008 0,0084 0,0433| 24/09/08 0,0038[NAO NAO CONSUMIDOR
blogsbelleza 0,0389 0,0005 0,3176 0,0004| 17/05/13 0,4775(SIM NAO CONSUMIDOR
bomsenhor 0,0003 0,0004 0,0963 0,6989( 09/06/09 0,0481|NAO NAO CONSUMIDOR

FONTE: O AUTOR (2015)
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Apos etapa de preparagao a funcionalidade do Weka denominada “select
attributes” foi executada para identificar os principais atributos que exerciam influéncia
sobre o atributo meta. Nessa etapa, os atributos selecionados foram: “followers
normalizado”, “favorites normalizado”, tweets/dia normalizado” e “home”.

Assim, a aplicagao do algoritmo de classificagédo J48 sobre o conjunto de dados
resultou na arvore mostrada na Figura 34, com uma taxa de acerto de 86,5%,

utilizando-se validacao cruzada de dez particoes.
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CLASSIFICACAO DOS PERFIS DO TWITTER EM DUAS CATEGORIAS: CONSUMIDORES E NAO-

CONSUMIDORES

FIGURA 34 — ARVORE GERADA PELO ALGORITMO C4.5 (EM SUA IMPLEMENTACAO J48) PARA
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FONTE: O AUTOR (2015)
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Assim, a arvore gerada pelo algoritmo de classificacdo foi utilizada para
eliminacdo dos perfis ndo-consumidores da base, bem como dos tweets por eles

publicados. O impacto dessa etapa pode ser visualizado na Tabela 13 abaixo.

TABELA 13 — COMPARATIVO ENTRE O NUMERQ DE USUARIOS E TWEETS ANTES E APOS A
ELIMINACAQO DOS PERFIS CLASSIFICADOS COMO NAO-CONSUMIDORES, AGRUPADOS PELAS MARCAS
AUTOMOBILISTICAS ANALISADAS

Usuarios Tweets
Marcas Antes Apoés % Antes ApoOs %
Chevrolet 5,736 2.653 -53,7% 12.610 3.699 -70,7%
Fiat 12.867 7.540 -41,4% 21.181 10.387 -51,0%
Renault 5.073 2596 -48,8% 9.411 3.796 -59,7%
Volkswagen 11.349 5.700 -49,8% 21.471 8.190 -61,9%
Total 35.025 18.489 -47,2% 64.673 26.072 -59,7%

FONTE: O AUTOR (2015)

A partir da andlise dos nimeros apresentados na Tabela 13, observou-se a
diminuicdo de 47,2% dos usuarios presentes na base. Esses usuarios eram
responsaveis pela publicacdo de 59,7% dos tweets, os quais foram igualmente

eliminados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A apresentacao dos resultados alcancados nessa pesquisa € dividida em duas
partes: a primeira apresenta o modelo preliminar proposto para analise do brand
equity com base nos dados coletados a partir da rede social Twitter, bem como os
resultados obtidos com a aplicacdo desse modelo; a segunda parte apresenta um
novo modelo que traz melhorias resultantes das analises dos resultados obtidos a
partir do modelo preliminar; a segunda parte € finalizada com a apresentacdo dos
resultados obtidos a partir da aplicacdo do modelo evoluido e a discussdo desses

resultados.

4.1 MODELO PRELIMINAR

Assim como o0 modelo apresentado por Aaker (1998), a analise do brand equity
a partir das redes sociais se da por meio de quatro elementos: conhecimento da
marca, lealdade a marca, qualidade percebida e associacdes a marca. Uma
esquematizacdo do modelo preliminar para avaliagdo da equidade da marca a partir

das redes sociais é apresentada na Figura 35.

FIGURA 35 - ESQUEMATIZAGCAO DO MODELO PRELIMINAR PARA ANALISE DA EQUIDADE DAS MARCAS
NAS REDES SOCIAIS, CONTEMPLANDO QUATRO DIMENSOES: CONHECIMENTO DA MARCA, LEALDADE
A MARCA, QUALIDADE PERCEBIDA E ASSOCIACOES A MARCA

Lealdade a
marca

Conhecimento
da marca

Associacoes a
marca

Equidade das marcas nas redes sociais

FONTE: O AUTOR (2015)
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Nas subsecdes 4.1.1, 4.1.2, 4.1.3 e 4.1.4 s@o apresentadas as propostas para
andlise de cada um dos quatro elementos a partir dos dados obtidos das redes sociais.

4.1.1 Conhecimento da Marca

Conforme Aaker define, “o conhecimento da marca é a capacidade que um
comprador potencial tem de reconhecer ou se recordar de uma marca como integrante
de uma categoria de produtos” (AAKER, 1998, p. 64) ou ainda a forca da presenca da
marca na mente dos consumidores (AAKER, 1998; KELLER, 1993).

Com base nessas definicbes, tanto Yoo e Donthu (2001) quanto Pappu,
Quester e Cooksey (2005) elaboraram questionarios com o objetivo de medir o
conhecimento dos consumidores em relacdo a determinada marca, aplicando
perguntas como “Vocé conhece a marca X?” ou “Qual a primeira marca de
refrigerantes que vém a sua mente?”

Nas redes sociais, propfe-se que o0 conhecimento da marca possa ser
expresso a partir de uma relagéo direta entre 0 nimero de seguidores de uma marca
e 0 conhecimento dessa marca na rede social. Assim, uma rede de seguidores das
marcas de uma determinada categoria de produtos, pode ser representada pelo grafo
direcionado G = (V, E), no qual cada vértice representa um perfil na rede social Twitter
e suas arestas representam a relagao “seguir’, de modo que a ligagdo formada pelo
par de vértices {u,v} significa que “u segue v’ ou que “v é seguido por u”. A Figura 36

€ apresentada para facilitar a compreensao dessa proposta.
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FIGURA 36 — PROPOSTA DO MODELO PREMILINAR PARA ESTABELECIMENTO DO CONHECIMENTO DA

MARCA A PARTIR DE UMA REDE DE SEGUIDORES

FONTE: O AUTOR (2015)

Na Figura 36, os vértices coloridos (amarelo, verde, azul e vermelho)

representam os perfis de quatro marcas, enquanto que 0s vértices mais escuros

representam seus respectivos seguidores. Assim, as marcas representadas pelos

vértices amarelo e azul sdo as que possuem maior conhecimento nessa rede, com

sete seguidores cada, enquanto que a marca representada pelo vértice azul € a menos

conhecida na rede com apenas dois seguidores. Deste modo, o conhecimento de uma

marca na rede social pode ser expresso pelo grau de entrada do vértice que

representa a marca na rede de seguidores.

Logo:

c(x) = grau_entrada (x)

Onde:

c(x): conhecimento da marca x

(18)
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De modo anélogo, o conhecimento normalizado de uma marca x poderia ser

dado por:
c'(x) = c(n_x) (19)

Onde:
c’(x): conhecimento normalizado da marca x
c(x): conhecimento da marca x

n: numero total de vértices que formam a rede de seguidores

Logo, quanto maior o numero de seguidores de uma marca, maior o

conhecimento dessa marca na rede social.
4.1.2 Lealdade a Marca

Relembrando o conceito proposto por Aaker, a lealdade a uma marca pode ser
medida por meio da ligacdo do consumidor com a marca, de modo que quanto maior
for a lealdade do consumidor aquela marca, menor a chance de troca-la, nem mesmo
ocasionalmente, por uma marca da concorréncia. Nos modelos tradicionais, a
lealdade pode ser medida de forma direta por meio dos padrdes reais de compra,
sugerindo trés medicdes possiveis: taxas de recompra, percentual de compras e
namero de marcas compradas (AAKER, 1998).

Os modelos operacionais propostos por Yoo e Donthu (2001) e Pappu, Quester
e Cooksey (2005) para medicao da lealdade do consumidor em relacdo a uma marca
também partem da definicdo proposta por Aaker (1998); outra definicdo aplicada por
esses modelos é a de Oliver (2014), segundo a qual a lealdade a marca esta
relacionada ao compromisso consistente de recompra de um produto ou servico no
futuro, mesmo que submetidos a influéncias e esforcos de marketing de marcas
concorrentes. Assim, para tentar mensurar a lealdade do consumidor a marca, esses
trabalhos aplicaram questionarios aos consumidores que continham perguntas como
“Voceé se considera leal a marca X?”, “A marca X seria sua primeira escolha?” ou ainda
“Vocé compraria outras marcas se a marca X estivesse disponivel na loja?”

Desta forma, a lealdade do consumidor em relagcdo a uma determinada marca

parece sugerir uma relagdo de exclusividade, representada pelos niveis mais altos da
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piramide de lealdade de Aaker, de modo que um consumidor realmente comprometido
com a marca dificilmente fara a escolha por uma marca concorrente.

Aplicando esse conceito as redes sociais, a lealdade a uma marca poderia ser
representada pela acdo de seguir o perfil da marca a qual o consumidor é leal. Mais
do que isso, significa ndo seguir o perfil daquelas marcas consideradas concorrentes.

Casos extremos de lealdade que se tem observado ultimamente nas redes
sociais sdo em relacao a times de futebol ou a partidos politicos. Um usuario realmente
leal a um time A e a um partido X seguira os perfis de A e de X, mas nunca de seus
concorrentes diretos B e Y.

A Figura 37 mostra mais uma vez a rede de seguidores de quatro marcas,
representadas pelos vértices maiores nas cores amarelo, verde, azul e vermelho. Os
vértices menores representam os seguidores de cada uma dessas marcas. Quando
esses vertices menores possuem a mesma cor do veértice representativo da marca,

significa que ha uma relagdo de exclusividade entre o seguidor e a marca.

FIGURA 37 — PROPOSTA DO MODELO PREMILINAR PARA ESTABELECIMENTO DA LEALDADE A MARCA
A PARTIR DE UMA REDE DE SEGUIDORES

o &)

FONTE: O AUTOR (2015)
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Assim, a partir da Figura 37, percebe-se que apesar de as marcas
representadas pelas corres amarelo e azul possuirem sete seguidores cada, apenas
cinco sdo seguidores exclusivos, ja que dois deles seguem mais de uma marca. A
marca verde, por sua vez, ndo possui nenhum seguidor exclusivo, ja que seus
seguidores compartilham essa relagdo com as marcas representadas pelas cores
amarela, azul e vermelha. Portanto, as marcas representadas pelos vértices amarelo
e azul sdo aquelas que possuem mais consumidores leais, enquanto a marca
representada pela cor verde € a que possui uma menor quantidade de consumidores
leais.

Logo, a medida de lealdade a uma determinada marca nas redes sociais

podera ser dada pela seguinte equacao:

N
[ (x) = seguidores(x) — Z seguidores (x N c¢,) (20)

n=1

Onde:
I(X): lealdade a marca x
seguidores(x): seguidores da marca x
N: nimero de concorrentes diretos de x
c: marca concorrente de x

seguidores(x Mc,) : seguidores simultdneos de x e ¢n

De forma simplificada, a lealdade absoluta poderia também ser expressa pelo
numero de seguidores da marca x cujo grau de saida, em uma rede de seguidores, é
igual a 1.

A lealdade normalizada, por sua vez, pode ser expressa por:

) = ——) (21)

seguidores(x)

Onde:

I'(x): lealdade normalizada a marca X
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Ainda com base na Figura 37, percebe-se que apesar de os seguidores das
marcas representadas pelos vértices amarelo e azul ser, em niumeros absolutos, mais
leais as suas marcas, quando o valor da lealdade € normalizado conforme a proposta
apresentada, a marca que possui maior lealdade de seus seguidores é aquela
representada pela cor vermelha, uma vez que apesar de ter apenas trés seguidores

exclusivos, isso representa 75% do namero total de seus seguidores.

4.1.3 Qualidade Percebida

Recapitulando mais uma vez o conceito proposto por Aaker, “a qualidade
percebida pode ser definida como o conhecimento que o consumidor tem da qualidade
geral ou superioridade de um produto ou servico pretendido, em relacao a alternativas”
(1998, p. 88). O autor ainda lembra que a qualidade percebida ndo esté
necessariamente ligada a qualidade real do produto — que é determinada pela
qualidade dos ingredientes, do processo de fabricacdo, de sua formula ou
especificacdes — mas sim a qualidade compreendida pelos proprios consumidores e,
portanto, afetada pelos conhecimentos e julgamentos daquilo que cada um deles
considera importante.

Esse conceito apresentado por Aaker (1998) é utilizado como base para
formulacdo das questdes propostas por Yoo e Donthu (2001) e Pappu, Quester e
Cooksey (2005) para medicdo da qualidade percebida. Esses autores também
utilizam a conceituacéo fornecida por Zeithaml (1988), segundo a qual a qualidade
percebida consiste no “julgamento do consumidor sobre a exceléncia ou superioridade
geral de um produto” (ZEITHAML, 1998, p. 3).

Assim, Yoo e Donthu (2001) buscaram medir esse constructo por meio de
perguntas como “A qualidade provavel da marca X € elevada?” ou “A probabilidade
de que X seria funcional € muito alta?” ao passo que Pappu, Quester e Cooksey (2005)
perguntaram: “A marca X tem uma boa qualidade?”, “A marca X tem uma qualidade
consistente?”, “A marca X é duravel? “A marca X é confiavel?” e “A marca X tem
excelentes caracteristicas?”.

Transferindo-se esses conceitos para as redes sociais, acredita-se que a
qualidade percebida possa ser medida por meio da analise de opinido dos
consumidores em relacdo as marcas. Assim, a qualidade percebida a partir das redes
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sociais poderia ser dada pela relacdo entre os tweets positivos e a soma dos tweets
(positivos e negativos) de determinada marca:

pos(x) (22)

qp'(X) = pos(x) + neg(x)

Onde:
gp'(X): qualidade percebida normalizada de x
pos(X): numero de tweets positivos sobre a marca x

neg(x): numero de tweets negativos sobre a marca x

A Figura 38 auxilia na compreenséo da proposta. Diferentemente das duas
figuras anteriores, ndo representa uma rede de seguidores, mas sim uma rede de

propagacgéo de mensagens na rede.

FIGURA 38 - PROPOSTA DO MODELO PREMILINAR PARA ESTABELECIMENTO DA QUALIDADE
PERCEBIDA A PARTIR DE UMA REDE DE MENSAGENS
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FONTE: O AUTOR (2015)
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Na Figura 38, a publicacdo de um tweet por um perfil da rede é representado
por um auto loop (uma aresta que comeca e termina no mesmo vértice). Se outro perfil
da rede faz retweet dessa mensagem, se estabelece entdo uma nova relacao,
partindo do perfil que fez o retweet para o perfil responsével pela publicacdo da
mensagem original. Da mesma forma, quando um perfil é referenciado através da
utilizacdo do simbolo @, cria-se um relacionamento partindo do perfil que realizou a
referéncia para o perfil que foi referenciado.

Percebe-se ainda na Figura 38, que algumas relacdes aparecem na cor azul e
outras na cor vermelha; isso acontece para diferenciar as mensagens com sentimento
predominantemente positivo (azul) daquelas com sentimento predominantemente
negativo (vermelho). Na mesma figura, o perfil oficial da marca esta destacado pela
cor amarela.

Assim, podem ser contados na Figura 38, 12 tweets positivos em um total de
28 tweets. Logo, com base na equagdo proposta anteriormente, a marca amarela
obteria um valor de, aproximadamente, 0,43 para o elemento qualidade percebida, o
gue indica uma leve predominéncia de tweets negativos em relacdo aos positivos
naquela rede.

Alternativamente, pode-se considerar que a centralidade de cada detentor da
opinido influencie o peso dessa opinido na rede como um todo. Assim, uma opiniéo
negativa de um elemento da rede com grande centralidade — determinada, por
exemplo, pela medida do PageRank do elemento na rede — pode ter maior impacto
na qualidade percebida pelos consumidores do que centenas de opinides positivas
emitidas por membros com menor centralidade. Assim, a qualidade percebida

ponderada normalizada pode ser calculada por:

i1 P(D) * pos(i) (23)
I P@) *pos(i) + Zle P(j) xneg(j)

qpp’(x) =

Onde:
gpp’(X): qualidade percebida ponderada normalizada de x
I: nimero de elementos que emitiram opini&o positiva sobre x
P(i): PageRank do elemento emissor de opinido positiva
pos(i): niumero de mensagens positivas sobre x emitidas pelo né i

J: nimero de elementos que omitiram opinido negativa
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P(j): PageRank do elemento emissor de opinido negativa

neg(j): numero de mensagens negativas sobre x emitidas pelo no |

Assim, a qualidade percebida ponderada de uma marca x é um indicativo do
sentimento geral dos membros da rede social em relagdo a marca, ponderada pela
centralidade de cada um desses membros.

4.1.4 Associacles a Marca

Conforme define Aaker, “uma associagdo de marca € algo ‘ligado’ a uma
imagem na memoria” (AAKER, 1998, p. 114). Portanto, associacdes séo tudo aquilo
gue o consumidor relaciona com uma marca. Esses relacionamentos, segundo o
autor, possuem um grau de forca, que € diretamente proporcional a quantidade de
experiéncias ou exposi¢cdes as comunicacdes e acdes de marketing da empresa. Além
disso, quando apoiadas em outras redes de associa¢cdes anteriormente construidas
pela marca, esses relacionamentos se tornam ainda mais fortes na memoria do
consumidor. Quando ha, na mente do consumidor, um conjunto de associacdes
organizadas de forma significativa, esta formada, para esse cliente, a imagem da
marca (AAKER, 1998).

Nesse sentido, Yoo e Donthu (2001) buscam, em seu modelo operacional,
medir as associagdes as marcas por meio de questdes como “Quais as caracteristicas
da marca X vém rapidamente a sua mente?” ou “Vocé pode rapidamente se lembrar
do logotipo da marca X?”

Portanto, para refletir como é formada a imagem da marca a partir das
publicacbes em uma rede social, essa pesquisa propbe que seja calculada a
frequéncia de cada palavra a partir dos tweets publicados sobre determinada marca.
Assim, as palavras com maior frequéncia (apds a exclusdo das stopwords) séo
aquelas que formam a imagem de uma marca na rede social. Essa imagem pode ser
representada graficamente por um artefato de visualizacdo de dados denominado
“‘nuvem de palavras”.

Desta maneira, as associacdes a marca constituem um elemento qualitativo —
e ndo quantitativo — na avaliagdo da equidade de uma marca por meio dos dados
obtidos das redes sociais.
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Para validacdo do modelo apresentado até aqui, o mesmo foi aplicado aos
dados coletados referentes as quatro marcas de cosméticos utilizadas no pré-teste.

Os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos na subsecéo 4.2.

4.2 RESULTADOS DA APLICACAO DO MODELO PRELIMINAR

Sobre os dados pré-processados, coletados a partir do Twitter, foi aplicado o
modelo proposto para analise de brand equity. Os resultados obtidos para os
elementos conhecimento da marca, lealdade da marca, qualidade percebida e
associacfes a marca sao apontados a seguir.

A Tabela 14 apresenta o0s resultados obtidos para 0s componentes

conhecimento da marca absoluto (c) e conhecimento da marca normalizado (c’).

TABELA 14 — RESULTADOS OBTIDOS COM A APLICAGAO DO MODELO PRELIMINAR PARA O CR,ITERIO
CONHECIMENTO DA MARCA REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS DE COSMETICOS
ANALISADAS

X followers  c(x) c'(x)
Avon 96387 96387 0,376009394
Boticéario 98687 98687 0,384981782
Natura 65184 65184 0,254285291
Jequiti 32513 32513 0,126834463

FONTE: O AUTOR (2015)

O conhecimento da marca absoluto reflete diretamente o nUmero de seguidores
da marca na rede social Twitter, uma vez que é calculado com base no grau de
entrada de cada n6 da marca na rede de seguidores.

Assim, das quatro marcas analisadas, a mais conhecida ¢ a marca “O
Boticario”, representada pelo perfil @oboticario, obtendo o valor 98.687 no critério
avaliado, seguida de perto pela marca “Avon”, por meio do perfil @avonbr, que obteve
o valor absoluto de 96.387.

Os valores normalizados de conhecimento da marca mostram que a marca “O
Boticario” é conhecida por 38,5% dos usuarios que compdem a rede analisada, contra
37,6% obtidos pela marca “Avon”. A marca “Jequiti” € acompanhada por apenas
12,7% da rede formada pelos seguidores das marcas estudadas.

Portanto, esses numeros sugerem que as marcas “O Boticario” e “Avon” s&o as

mais reconhecidas ou lembradas pelos usuarios da rede social Twitter dentre as
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quatro marcas analisadas. Isso significa que quando um usuario que se interessa por
produtos cosméticos e passa a fazer parte dessa rede social, essas sdo as marcas
com maior probabilidade de vir a mente desses consumidores e, consequentemente,
de serem “seguidas” por eles.

O segundo elemento avaliado foi a lealdade a marca. Os resultados obtidos
sao apresentados na Tabela 15, em seus valores absolutos e normalizados.

TABELA 15 — RESULTADOS OBTIDOS COM A APLICACAO DO MODELO PRELIMINAR PARA O CRITERIO
LEALDADE A MARCA REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS DE COSMETICOS
ANALISADAS

X | (X) I'(x)
Avon 51477 0,800097524
Boticario 55196 0,811879984
Natura 16304 0,673570201
Jequiti 15003 0,791591056

FONTE: O AUTOR (2015)

A lealdade a marca é representada pelo nimero de seguidores exclusivos da
marca analisada, ou seja, aqueles que seguem a marca, mas nao seguem suas
concorrentes. Assim, as marcas cujos consumidores sdo mais leais, tanto quando
analisadas em termos absolutos quanto normalizados, séo “O Boticario” e “Avon”.

Nesse contexto, as duas marcas com maior conhecimento também foram as
duas marcas com maior lealdade. Entretanto, interessante observar a inversao que
houve entre as marcas “Natura” e “Jequiti”. Apesar de a marca “Natura” ter obtido
melhores indices para o quesito conhecimento da marca e também para lealdade de
marca absoluta, quando a lealdade € analisada em termos relativos, “Natura” é
superada pela marca “Jequiti”.

Ou seja, apesar de a marca “Natura” ter maior numero absoluto de seguidores
exclusivos do que a marca “Jequiti”, quando esses valores sdo normalizados —
considerando-se a propor¢cdo em relacdo ao numero total de seguidores de cada
marca — “Jequiti” obtém um melhor indice de lealdade — 0,79 contra 0,67 da “Natura”.

De um modo geral, os valores normalizados obtidos por meio da anélise do
critério de lealdade a marca sugerem que os consumidores da marca “O Boticario”
sdo os mais ligados a marca, apresentando menor probabilidade de troca-la por outra
marca, dado que apenas 18,9% deles também seguem pelo menos uma dentre as

outras trés marcas presentes no estudo. Por outro lado, os seguidores da marca
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“Natura”, sdo os menos “leais”, ja que 32,6% também seguem ao menos uma das
outras marcas analisadas.

A qualidade percebida, outro critério que compfe a equidade da marca,
também foi analisada a partir dos dados extraidos da rede social Twitter. Os valores
obtidos para qualidade percebida normalizada (qp’) e qualidade percebida ponderada

normalizada (qpp’) sdo apresentados na Tabela 16.

TABELA 16 — RESULTADOS OBTIDOS COM A APLICACAO DO MODELO PRELIMINAR PARA O CR,ITERIO
QUALIDADE PERCEBIDA REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS DE COSMETICOS
ANALISADAS

X ap'(x) app'(x)
Avon 0,424392545 0,411336549
Boticario 0,464276854 0,614634183
Natura  0,830502424 0,854172635
Jequiti 0,142859581 0,549343079

FONTE: O AUTOR (2015)

A gqualidade percebida reflete o sentimento geral dos membros da rede social
Twitter em relacdo as marcas analisadas, independentemente se esses membros séo
seguidores da marca ou ndo. Assim, dentre as marcas analisadas, aguela que obteve
maior valor para o critério qualidade percebida foi a “Natura”, atingindo o indice de
0,83. Por outro lado, a menor qualidade percebida apontada para o indicador
analisado foi da marca “Jequiti”, com indice de apenas 0,14.

Contudo, quando o valor da qualidade percebida é ponderado pelo prestigio
dos emissores dos tweets analisados, a marca “Jequiti” supera a marca “Avon”. Isso
significa que apesar da maioria dos tweets relacionados a marca “Jequiti” ser negativo,
aqueles emitidos pelos elementos de maior prestigio na rede sédo positivos, o que
justifica o contraste entre a qualidade percebida e a qualidade percebida ponderada
para essa marca.

A Figura 39 mostra a interac&o entre os usuarios do Twitter em relagcdo a marca
“‘Jequiti” e auxilia a compreender esse contraste entre a qualidade percebida e
gualidade percebida ponderada para essa marca; os vértices da rede representam o0s
usuarios — os cinco com maior PageRank sdo denotados por sua imagem no perfil da
rede e os demais por pontos — enquanto que as arestas representam as mensagens

— sendo as azuis representativas de mensagens com sentimento classificado como
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predominantemente positivo e as em vermelho representativas de sentimentos

classificados predominantemente como negativos.

FIGURA 39 — REDE DE TWEETS RELACIONADOS A MARCA JEQUITI CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS

Created with NodeXL (http//nodex].codeplex.com)

FONTE: O AUTOR (2015)
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Percebe-se que apesar da maior parte das mensagens carregarem consigo um
sentimento predominantemente negativo, aquelas relacionadas a elementos centrais
e com maior prestigio na rede, sobretudo emitidas pelo perfil oficial da marca, @jequiti,
sao predominantemente positivas.

Dos 490 tweets escritos pelo perfil @jequiti no periodo analisado, 332 (ou
67,8%) sdo positivos e apenas 168 (ou 34,3%) sdo negativos. Assim, o prestigio desse
perfil na rede (PageRank = 748) acaba auxiliando a elevar a qualidade percebida,
guando calculada em sua forma ponderada. O Quadro 6 apresenta alguns exemplos
de mensagens emitidas pelo perfil, com os respectivos sentimentos predominantes e

a confianca obtida no processo de classificagcao.

QUADRO 6 — EXEMPLOS DE TWEETS DO PERFIL OFICIAL DA MARCA JEQUITI

Origem | Destino | Tipo Tweet Sentimento | Confianca
Confira o nosso #MapaOlfativo e
conhecga os detalhes dos perfumes
jequiti | jequiti | Tweet #Jequiti: http://t.co/e9SWOCi2Ui NEGATIVO | 0,583157589
Muita sofisticacdo com
#lsabellaFiorentino para #Jequiti.
#PerfumesDasEstrelas.

jequiti | jequiti | Tweet https://t.co/OK7Sw4pETw NEGATIVO | 0,758783156
#BlogJequiti: conhega a tendéncia capilar
das préximas temporadas e saiba sobre
o #DialnternacionalDaMulher #Jequiti.
jequiti | jequiti | Tweet http://t.co/fOI2KnUI20 POSITIVO |0,627717306

Hoje tem #RodaARoda #Jequiti! Fique
jequiti | sbtonline | Mentions | ligado no @SBTonline as 21h45! NEGATIVO | 0,587563419
Com #Jequiti #Aviva suas unhas ficam
sempre bonitas e saudaveis!

jequiti | jequiti | Tweet http://t.co/[H50XTVa6xu POSITIVO |0,517769776
#ConsultorJequiti: acesse o
#JequitiComVocé para fazer seus
pedidos, ocorréncias e acompanhar seus
jequiti | jequiti | Tweet pedidos. http://t.co/FPUljoCLt0 POSITIVO |0,784689545

No #BlogJequiti falamos sobre o look
incrivel que a Jennifer Lopez usou no
jequiti | jequiti | Tweet Gltimo red carpet: http://t.co/tsjjJsPNIL POSITIVO |0,754729635
#DicaJequiti: antes do secador e da
chapinha, use sempre um produto com
jequiti | jequiti | Tweet protecdo térmica. POSITIVO |0,835754133
A linha #CaminhoDasAguas ganhou
embalagens novas no ciclo 04/2015.
Saiba mais no #BlogJequiti:

jequiti | jequiti | Tweet http://t.co/8tPzNrGyVD POSITIVO |0,780328584

FONTE: O AUTOR (2015)
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Percebe-se que apesar de o classificador ndo supervisionado utilizado atribuir
0 sentimento predominante corretamente na maior parte das vezes, ha erros em
alguns casos, como nas duas classificacdes de sentimento negativo mostradas para
os tweets “Confira o nosso #MapaOlfativo e conheca os detalhes dos perfumes
#Jequiti: http://t.co/e9SWOCIi2Ui” e “Hoje tem #RodaARoda #Jequiti! Fique ligado no
@SBTonline as 21h45!”. Em ambas, o indice de confianga ndo chegou a 60%.
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FIGURA 40 — REDE DE TWEETS RELACIONADOS A MARCA NATURA CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS

5

) r

3

Created with NodeXL (http-//nodex].codeplex.com)

A marca “Natura” atingiu um indice de qualidade percebida de 0,83; sua rede é

representada na Figura 40. Ao contrario da marca apresentada anteriormente, esse
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indice ndo apresenta variacdo relevante quando é ponderado pelo prestigio dos
emissores das mensagens, chegando a 0,85.

Dos perfis com maior prestigio na rede, dois deles aparentemente sao de
revendedores da marca, o @ksdescontosecia e @naturaessencial. Ha também um
namero relevante de mensagens emitidas pelo perfil @naturanet, sendo a maioria
desses tweets do tipo “Replies To”, mostrando a constante interagao da empresa com
0s usuarios da rede social por meio do perfil oficial da marca. Nota-se ainda o prestigio
do perfil “Youtube” nessa rede; entretanto, € uma participagcao passiva, ja que todos
os tweets relacionados ao perfil sdo do tipo “Mentions”, ou seja, o perfil ndo é o
emissor da mensagem, mas € citado por outros usuarios em suas publicacdes.
Exemplos de tweets desses perfis com maior prestigio na rede sdo apresentados no
Quadro 7.

QUADRO 7 - EXEMPLOS DE TWEETS DOS PERFIS COM MAIOR PRESTIGIO NA REDE DA MARCA NATURA

Origem Destino Tipo Tweet Sentimento | Confianca

#diadamulher #descontosecia
#natura

mais 15 % de desconto com o
cupom REDENATURA

oferta

Ksdescontos | ksdescontos » http://t.co/CAoldJ1Pa1http://t

ecia ecia Tweet |.co/ImTvn7Jvj7 POSITIVO 0,691499237
S6 hoje

mais 15% de desconto em todo
0 site usando o0 o cupom

REDENATURA
Ksdescontos | ksdescontos http://t.co/lwWcwMh52BK
ecia ecia Tweet | http://t.co/AlyO4MG250 POSITIVO 0,599251028

+ Promogao Oleo Desodorante
Corporal Avela Séve
De R$ 64,90 por R$ 34,40

http://t.co/AzBUbDodOl

Naturaessenc | naturaessenc Entrega em casa.
ial ial Tweet | http://t.co/zokgDVsEIC POSITIVO 0,817265227




Naturaessenc
ial

anaventuran

Mention
S

Olad @anaventuran

Sou Consultora Digital Natura
No meu espaco de vendas
VOCé compra com segurancga,
sem sair de casa
http://t.co/XSqUG2PZ|G

POSITIVO

146

0,504868431

Naturanet

distrito_07

Replies
to

@Distrito_07 para peles
oleosas, a gente indica a base
Mousse efeito p6 da linha Una.
vocé ja conhece? (cont.)
http://t.co/xvBskTKQqg

POSITIVO

0,550072977

Naturanet

fabianefarias
6

Replies
to

@FabianeFarias6, o agua de
banho rara priprioca ainda esta
disponivel! Olha ele aqui:
http://t.co/NihOCNjla6
#ChameQueVem ©

POSITIVO

0,571307814

Naturanet

luris157

Replies
to

@Iluris157, o perfume mais
concentrado da Natura é o
Perfume do Brasil de Priprioca
Ekos, seguido do Natura Una.
©#ChameQueVem

NEGATIVO

0,52830464

Naturanet

diretodoalem

Replies
to

@diretodoalem, para tirar uma
magquiagem mais pesada dos
olhos, o demagquilante bifasico
€ o ideal!
Ohttp://t.co/KmoDbdjiTl
#ChameQueVem

NEGATIVO

0,518298242

babyl119glam
our

youtube

Mention
S

Gostei de um video
@YouTube
http://t.co/7TNopWgQNg6 caixa
natura ciclo 03 2° pedido

POSITIVO

0,752297977

FONTE: O AUTOR (2015)

A marca “Avon”, por outro lado, apresenta predominancia de mensagens

negativas tanto quando a qualidade percebida é avaliada de forma ndo ponderada

guanto ponderadamente, obtendo os indices de 0,42 e 0,41, respectivamente. A rede

apresentada na Figura 41 reflete esse cenéario.
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A MARCA AVON CONSTRUIDA A PARTIR DAS

FIGURA 41 - REDE DE TWEETS RELACIONADOS A

PUBLICACOES COLETADAS

(woo xaidapoo papou/-diy) TX2PON i pa1eas)

FONTE: O AUTOR (2015)
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Como se pode perceber pela Figura 41 e também pelo Quadro 8, nos perfis

com maior prestigio prevalecem mensagens com sentimento predominantemente

negativo.

QUADRO 8 — EXEMPLOS DE TWEETS DOS PERFIS COM MAIOR PRESTIGIO NA REDE DA MARCA AVON

Origem

Destino

Tipo

Tweet

Sentimento

Confianca

instagranzin

instagranzin

Tweet

abrir o caderno de matematica e
ficar naquela duvida imensa: ser
revendedor jequiti ou avon

NEGATIVO

0,68580127

luscaspfvr

pgpvoces

Replies
to

@pgpvoces desculpa nunca
usei esse eu esfrego meu pulso
nas revista da avon

NEGATIVO

0,543775317

luscaspfvr

luscaspfvr

Tweet

0i mae comprei um perfume
otimo pra sinhora da avon aqui
oh ta aqui na revistinha so
esfregar no pulso funciona
mesmo te amo

NEGATIVO

0,818689931

zoando

zoando

Tweet

abrir o caderno de matematica e
ficar naquela duvida imensa: ser
revendedor jequiti ou avon

NEGATIVO

0,68580127

Frasesdebeb
ada

frasesdebeb
ada

Tweet

a vodka deixa as pessoas tdo
mais bonitas que daqui a pouco
sera vendida pela avon

NEGATIVO

0,638913444

harry_mome
nto

harry_mome
nto

Tweet

Valendo um kit da Avon !
#KCA #VoteUKDirectioners
http://t.co/vnSY4aFuqt

POSITIVO

0,841594042

FONTE: O AUTOR (2015)

Mais uma vez, conforme se pode observar no Quadro 11, o classificador nao-

supervisionado de sentimento se comporta de forma satisfatoria, acertando o

sentimento predominante nos tweets.

Por fim, apresenta-se a rede obtida referente a marca “O Boticario” na Figura

42; percebe-se que é uma rede menos densa se comparada as outras trés, o que

reflete um menor nimero de tweets referentes a marca em comparacao as demais

presentes no estudo.
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FIGURA 42 — REDE DE TWEETS RELACIONADOS A MARCA O BOTICARIO CONSTRUIDA A PARTIR DAS

PUBLICACOES COLETADAS

(w00'Xajdapoo papou/-dy) TXBPON L Pajeai)

FONTE: O AUTOR (2015)

imento

“Jequiti’, apresenta um cresc

assim como

icario”

A marca “O Bot
significativo de qualidade percebida quando o indice é ponderado pelo prestigio do
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agente emissor;, como se observa na Figura 42, apesar do numero de tweets
predominantemente negativos ser um pouco maior do que os predominantemente
positivos, 0s elementos com maior prestigio na rede emitem mais mensagens
positivas do que negativas. O Quadro 9 mostra os tweets que envolvem os perfis com

maior prestigio na rede.

QUADRO 9 — EXEMPLOS DE TWEETS DOS PERFIS COM MAIOR PRESTIGIO NA REDE DA MARCA O
BOTICARIO

Origem Destino Tipo Tweet Sentimento | Confianga
oboticario Oboticario Tweet Nos dias 26 e 27/02, POSITIVO 0,729632245
diversos produtos com 15%
de desconto na nossa loja
online. Vem conferir!

http://t.colvyqfZz642MU
http://t.co/lvcETVWMAXO
oboticario barbosagisel | Replies @BarbosaGisele Agora POSITIVO 0,752409351
e to vocé pode trocar os pontos

na Loja Online também.
Confira o regulamento
https://t.co/zN04ixI35z e
aproveite! ;)

oboticario suelenjohann | Mentions | J4 viu os videos que POSITIVO 0,707954266
preparamos para vocé com
a nossa maquiadora
@SuelenJohann? Confira!!
oboticario siimone_197 | Replies @siimone_1971, Oi! Para | NEGATIVO | 0,507361851
1 to atendé-la com
assertividade, por favor,
nos passe detalhes pelo
Chat http://t.co/aoyPfhw6zY
ou atendimento privado.

nadaperfeita | Youtube Mentions | Blush liquido O Boticario- POSITIVO 0,632548159
_ Resenha:

http://t.co/X730j0RFHA via

@YouTube
oboticario suelenjohann | Mentions | J& viu os videos que POSITIVO 0,707954266

preparamos para vocé com
a nossa maquiadora
@SuelenJohann?
Confirallhttp://t.co/g8ewnPx
OBi http://t.co/QafHAztggB
_crljuu suelenjohann | Mentions | RT @oBoticario: Ja viu os | POSITIVO 0,692773852
videos que preparamos
para vocé com a nossa
magquiadora
@SuelenJohann?
Confirallhttp://t.co/g8ewnPx
OBi http://t.c...

eukarlinha Eukarlinha Tweet A moca na porta da POSITIVO 0,605450059
Boticério sou eu
http://t.co/CxVy8nV5Zi

FONTE: O AUTOR (2015)

Assim como a “Natura”, a marca “O Boticario” faz uso de seu perfil oficial no

Twitter para interagir com os usuérios da rede, como no tweet “@BarbosaGisele Agora
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vocé pode trocar os pontos na Loja Online também. Confira o regulamento
https://t.co/zN04ixI35z e aproveite! ;)" mostrado no Quadro 12. H& novamente
tweetsmencionando o perfil @youtube ao fazer referéncia a algum video
compartilhado no site. O perfil de @suelenjohan € também mencionado na rede,
alavancado principalmente pelas citagdes realizadas pelo perfil @oboticario.

As associagfes as marcas, que buscaram identificar as principais palavras que
o consumidor relaciona com as marcas estudadas, foram o ultimo componente de
brand equity analisado. Com base nos tweets coletados de cada uma das marcas,
foram levantadas as palavras com maior frequéncia, cujo resultado € apresentado em
dois formatos: por meio de ranking, com as dez palavras mais frequentes, e
visualmente, por meio de uma nuvem de palavras, na qual o tamanho das palavras
também é proporcional a sua frequéncia.

Para cada marca presente na pesquisa, foram analisados trés cenarios: um
levando em consideracao todos os tweets coletados da marca, outro considerando
apenas os tweets que foram classificados como positivos e outro considerando
apenas 0s negativos. Os resultados sdo apresentados a seguir.

O - PERO mostra as palavras com maior frequéncia nos tweets da marca Avon:

QUADRO 10 — PALAVRAS MAIS FREQUENTES NOS TWEETS RELACIONADOS A MARCA AVON

Geral Positivos Negativos
Avon 25142 | Avon 10525 [ Avon 14617
Jequiti 3591 | Revista 935 | Jequiti 3394
Ser 3341 [Eu 824 | Ser 3042
Eu 2744 [ Vender 688 | Ficar 2546
Ficar 2613 [Sé 676 | Revendedor 2377
Abrir 2527 | Produtos 616 | Abri 2309
Revendedor 2443 | Natura 608 | Caderno 2307
Caderno 2308 | Youtube 590 | Duvida 2306
Duvida 2307 | Meu 560 | Imensa 2301
Imensa 2301 | Video 513 | Naquela 2300

FONTE: O AUTOR (2015)

Como esperado, a palavra “Avon” é a mais frequente, ja que os tweets
analisados sao sobre essa marca; entretanto, outras marcas, como “Jequiti” e “Natura”
também aparecem nos rankings. A Figura 43 mostra as palavras mais associadas a

marca “Avon”.
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FIGURA 43 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS A MARCA AVON CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

A palavra “Natura” é mais associada a tweets da marca “Avon” classificados
como positivos (7° no ranking), como em “vc usa Avon ou Natura, amei o batom, qual
a cor dele?!?” ou em “P0, a Avon ta ai desde 1886 e ainda vende bem. E a Natura é
um exemplo de Logistica. :P”. Outras associacbes comuns observadas nos tweets

positivos séo evidenciadas na Figura 44.
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FIGURA 44 - NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS POSITIVOS SOBRE AVON CONSTRUIDA
A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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Como pode ser observado, palavras como “campanha”, “gostei” e “kit” também
aparecem associadas aos tweets positivos, como em “Beyoncé € capa da nova
campanha da avon *----*” “Rosa Crystal da Avon... esse sim eu gostei! Tem brilho,
seca rapido e é super facil de esmaltar. Usei...” ou “Kit de #sabonetes #Avon edicéo
especial R$15,00 com 2 unidades!”. Da mesma forma, verbetes como “revista”,
‘vender” e “produtos”, aparecem mais associadas a tweets positivos do que
negativos, como nos tweets“avon vende mais, dps ce me passa a revista pra eu ver
se compro um lapis de olho pra te ajudar”, “prefiro vender avon” e “siiiiim com carinha
de 15 :,) meus produtos da AVON séo 6timo”.
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Por outro lado, quando as palavras “Avon” e “Jequiti” aparecem associadas aos
tweets, geralmente revelam um sentimento negativo, na medida em que o emissor da
mensagem associa a tarefa de vender produtos dessas marcas como sendo a ultima
alternativa, como em “abro o livro pra estudar j& me decidindo se vou vender Avon ou
Jequiti” ou em “Aah sim, quero medicina, caso ndo dé, quero odontologia, caso néo
dé, vou vender jequiti, avon e natura kkkk” ou ainda em “abrir o caderno de matematica
e ficar naquela duvida imensa:ser revendedor jequiti ou Avon”.

Trés das palavras utilizadas na frase anterior — “duvida” e “imensa” e
‘revendedor” — também aparecem no ranking, sendo associadas mais a
tweetsnegativos do que positivos, aparecendo em destaque na Figura 45.

FIGURA 45 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS NEGATIVOS SOBRE AVON
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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Observa-se a partir da Figura 45 que palavras como “matematica”, “pulso” e

“‘esfregar” também s&o bastante associadas com tweets negativos da marca Avon,
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como exemplificam os tweets “Abri o caderno de matematica e fica aquela duvida
imensa ser revendedor da Jequiti ou Avon?”, “vcs tem cara g passa o0 pulso nas revista
Avon” e “Seu recalque bate no meu perfume importado e volta como revista da avon,
pra vc esfregar no pulso”.

O Quadro 11, por sua vez, apresenta as palavras mais frequentemente

relacionadas aos tweets da marca “O Boticario”.

QUADRO 11 — PALAVRAS MAIS FREQUENTES NOS TWEETS RELACIONADOS A MARCA O BOTICARIO

Geral Positivos Negativos
Boticario 7575 | Boticario 3273 | Boticario 4302
Perfume 1274 | Oboticario 369 | Perfume 1110
Meu 1091 | Eu 307 | Meu 390
Me 503 | Voce 306 | Me 356
Vocé 490 | Dia 273 | Minha 326
Oboticario 431|Ja 230 | Comprar 295
Tem 420 | Make 189 | Vou 276
Dia 417 | Perfume 164 | Tem 267
Minha 415 | Confira 158 | Mais 247
Mais 412 | Tem 150 | Avon 241

FONTE: O AUTOR (2015)

Destacam-se as associagdes com as palavras “make”, predominante em tweets
positivos, como em “Linda essa make para esse final de semana vem ver no blog (usei
a sombra green -o boticario )...”, além das palavras “perfume” e a concorrente “Avon”,
predominantes em tweets negativos sobre a marca “O Boticario, como em “Ninguém
me tira da cabeca que o perfume glamour da boticario tem cheiro de hipoglos” e
“comprei toda a linha matte da boticario e alguns da avon e fui roubada no mesmo dia,
nao ta facil, amigas”. As principais associagdbes com a marca “O Boticario” sao

apresentadas na Figura 46.
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FIGURA 46 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS A MARCA O BOTICARIO CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS
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Empresa Th €

Na nuvem de palavras positivas sobre a marca “O Boticario” (Figura 47), cabe

” “

destaque as palavras: “linda”, “presente” e “suelenjohann”, sendo a ultima referente

ao nome do perfil de uma maquiadora profissional da marca.
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FIGURA 47 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS POSITIVOS SOBRE O BOTICARIO
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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A Figura 48, por sua vez, mostra as principais associa¢cdes observadas nos
tweets negativos sobre a marca “O Boticario”.
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FIGURA 48 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS NEGATIVOS SOBRE O BOTICARIO
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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Na nuvem de palavras negativas, observam-se ocorréncias relevantes das
concorrentes “Jequiti” e “Natura” (além de “Avon’”, ja citada na analise do ranking) e
curiosamente da palavra “Mae”, que aparece mais em tweets negativos, como em
‘minha mée ganha presentes da cliente dela da boticario, e quem usa sou eu
hHEHEHEHEHE”, “Minha mée diz que Lana N&o fede e nem cheira pra ela. Mas pra
mim Lana cheira a Tochas, Flores e um toque de perfume da boticario” ou ainda em
“pdo dura!!! sua mée é dona da boticario e vc me nega um malbec!! cortei relacdes”.
Em outros casos, entretanto, o tweetfoi classificado incorretamente como negativo,
como em “Ela me buscou na academia, pagou la e me deu uma calca e maquiagens
da boticério, sem eu pedir, mlhr m&e”; na ultima sentenga, a confianga foi de 0,55.

O Quadro 12 mostra as associacdes a marca “Jequiti”.
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QUADRO 12 — PALAVRAS MAIS FREQUENTES NOS TWEETS RELACIONADOS A MARCA JEQUITI

Geral Positivos Negativos
Jequiti 60439 | Jequiti 7933 | Jequiti 52506
Casa 9744 | Roda 4775 | Casa 9719
Roda 9720 | Produtos 2247 | Prova 9673
Prova 9675 | Valendo 1014 | Aula 9618
Aula 9621 | Existe 981 | Dever 9556
Dever 9557 | Mulher 958 | Perfume 7436
Perfume 7610 | Showdomilhao 836 | Luansantana | 5213
Produtos 6666 | Cunha 798 | Roda 4945
Luansantana 5219 | Cota 796 | Se 4868
Perfumes 4827 | Aprova 795 | Perfumes 4810

FONTE: O AUTOR (2015)

LE 1 ” o« LL 11

Observam-se ocorréncias importantes das palavras “casa”, “roda”, “prova”, “aula”

e “luansantana”. Todas aparecem em destaque na Figura 49.
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FIGURA 49 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS A MARCA JEQUITI CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS
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Apesar da palavra “roda” ser associada, em numeros absolutos, mais a tweets
negativos do que positivos, é, proporcionalmente, mais frequente nos positivos,
aparecendo, portanto, em destaque na Figura 50. Essa palavra é relacionada ao
programa “Roda a Roda Jequiti”, apresentado por Silvo Santos no canal Sbt, como

nos tweets “Esse Roda a Roda Jequiti eu acertei de prima”, “vdd. E Roda a Roda

Jequiti € um dos melhores programas da TV brasileira por razoes de: tem Silvio
Santos” e “Trivia: com assinatura vitalicia do Netflix, Silvio Santos vai oferecer o login

dele ao invés de dinheiro no Roda a Roda Jequiti.”



161

FIGURA 50 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS POSITIVOS SOBRE JEQUITI
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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As palavras “esposa”’, “fragrancia” e “Santos” também podem ser percebidas
na nuvem de palavras de tweets positivos. A Figura 51, por sua vez, destaca as
palavras associadas aos tweets negativos da marca.
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FIGURA 51 - NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS NEGATIVOS SOBRE JEQUITI
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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Na Figura 51, destaca-se a palavra “casa”. Um tweet bastante disseminado na
rede relacionado a essa palavra foi “NA AULA: 1+1=? NO DEVER DE CASA 92+4-
1x=? NA PROVA: 9485(2x3y)+982,523= jequiti”. O mesmo tweet foi responsavel pela
forte associagao das palavras “prova” e “aula” com a marca “Jequiti”.

A palavra “luansantana” aparece constantemente relacionada a marca “Jequiti”
devido ao lancamento de um perfume do cantor no més de abril, como fica claro no
tweet emitido pelo perfil oficial do artista: “Galera, hoje é o langamento dos meus
perfumes da Jequitii E sé procurar uma consultora ou consultor...
https://t.co/xBus7hG5RT”. Um pouco antes, no més de margo, a mensagem “Meus
perfumes da @jequiti em breve pra vcshttps://t.co/sHvg3guGpi!”, que foi bastante
retuitada na rede. Apesar de sugerirem um sentimento predominantemente positivo,
essas duas principais mensagens publicadas foram classificadas como negativas,

com confiangas de 0,57 e 0,67.“Avon”, “mulher”, “consultora” e “revendedor’ sao
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outras palavras presentes na nuvem de palavras associadas a tweets negativos sobre
Jequiti.
Por fim, as palavras mais frequentemente associadas aos tweets da marca

“Natura” também foram analisadas. Os resultados s&o apresentados no Quadro 13.

QUADRO 13 - PALAVRAS MAIS FREQUENTES NOS TWEETS RELACIONADOS A MARCA NATURA

Geral positivo negativo
Natura 36839 | Natura 29544 | Natura 7295
Dia 6752 | Dia 6504 | Dei 976
Promocdes 4552 | Promocfes 4533 | Eu 805
Ani 4233|Jz 3990 | Meu 776
Jz 4012 | Presente 3553 | Avon 756
Presente 3792 | Promocao 3380 | Perfume 711
Promocéo 3486 | Aproveite 3148 | Se 669
Aproveite 3389 | Desconto 2846 | Feliciano 632
Tem 3175 | Tem 2734 | Mais 461
Desconto 3015 | Maes 2694 | Jequiti 446

FONTE: O AUTOR (2015)

Nota-se pela primeira vez, dentre todas as marcas analisadas, a ocorréncia da
palavra “Maes” nos tweets positivos, sugerindo, em composi¢do com a palavra “Dia”,
também bastante presente nesses tweets, que a marca “Natura” tenha sido mais
associada ao dia das maes do que suas concorrentes, como exemplificam os tweets
“Bom dia galera! O dia das médes estd chegando e a Natura ja pensou em tudo,
preparou kits incriveis pra vocé...”, “O més que se comemora o dia das maes ja esta
se aproximando e a Natura ja lancou suas novas promog¢fes, vamos comecgar a
conferir!” e “Amanha gastarei o vale presente que ganhei da natura por escrever uma
dedicatoria pra minha mée para o dia das mées”. Todas essas palavras podem ser

observadas na Figura 52.
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FIGURA 52 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS A MARCA NATURA CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

A Figura 53, por sua vez, apresenta as rela¢cdes mais comuns encontradas nos
tweets com sentimento predominantemente positivo relacionados a marca,
merecendo destaque as palavras “promocao” (além de sua flexdo no plural),

“‘presente” e “desconto”.
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FIGURA 53 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS POSITIVOS SOBRE NATURA
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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As principais relagbes encontradas em tweets predominantemente negativos

sdo mostradas na Figura 54.
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FIGURA 54 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS NEGATIVOS SOBRE NATURA
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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Mais uma vez as marcas “Avon” e “Jequiti” podem ser observadas na nuvem
de associacOes referentes aos tweets negativos; merece destaque, entretanto, a
ocorréncia da palavra “Feliciano” nos tweets negativos sobre a marca “Natura”, o que
pode ser explicado pela polémica entre o deputado e a marca de cosméticos,
exemplificada pelos tweets“@UOLTelevisao: Eeliciano propde boicote a Natura por

patrocinio a novela com beijo gay”,“Esse marco Feliciano a cada dia aparece com
mais uma agora ele quer boicotar a "NATURA" sem comentarios deixo pro meus
amigos falarem kkkkkk”, “Parem de postar Marco Feliciano. Ele quer aparecer. Agora

ta pedindo boicote a Natura por ela patrocinar Babil6nia.”



167

A palavra “boicote”, que pode ser observada tanto na nuvem de palavras
positivas quando na de negativas, também esta relacionada aos tweets sobre a

repercussao da polémica declaracdo do deputado Marco Feliciano.

4.3 CONSIDERACOES SOBRE O MODELO PRELIMINAR

Apos a aplicacdo do modelo preliminar sobre os dados coletados do Twitter e
a analise dos resultados obtidos, algumas consideragfes foram feitas para identificar
pontos positivos e negativos do modelo e, a partir dessa avaliacdo, mudancas foram
incorporadas ao modelo proposto.

Os resultados obtidos na andlise do brand equity sob a perspectiva do
consumidor a partir das midias sociais parecem evidenciar que o modelo preliminar
apresentado atingiu o objetivo para o qual foi concebido, na medida em que
possibilitou a andlise dos elementos que compfem a equidade da marca —
conhecimento da marca, lealdade a marca, qualidade percebida e associacfes a
marca — inclusive de forma quantitativa e normalizada para trés dos quatro
fundamentos analisados.

Dessa forma, o0 modelo preliminar se assemelha aos apresentados por Yoo e
Donthu (2001) e Pappu, Quester e Cooksey (2005), na medida em que péde mensurar
como as marcas sao percebidas por seus consumidores, operacionalizando, assim,
0s modelos conceituais propostos por Keller (1993) e Aaker (1998). Entretanto, essa
pesquisa se difere dos modelos operacionais apresentados anteriormente em dois
pontos importantes: no modo como a coleta dos dados foi realizada e nas técnicas
empregadas para andlise desses dados.

Os modelos operacionais propostos anteriormente podem ser dispendiosos e
inconvenientes, a medida que utilizam questionarios para coleta de dados. No modelo
aqui apresentado, por outro lado, foram utilizados dados coletados da rede social
Twitter, cuja manifestacdo dos usuarios é realizada de forma néo incitada. Destarte,
garante-se que as opinides e a agdo de seguir os perfis relacionados as marcas sejam
realizadas por livre e espontanea vontade do usuario, sem nenhuma influéncia ou
interferéncia do pesquisador.

Em relacdo a analise dos dados, ao invés da utilizagdo de complexos métodos
estatisticos que podem ser de dificil compreenséao por parte dos profissionais da area
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de marketing, 0 modelo preliminar resultante dessa pesquisa faz uso de técnicas de
andlise de redes sociais e mineracdo de dados.

Algumas oportunidades de melhoria foram identificadas a partir da analise dos
resultados do modelo preliminar. A avaliacdo das marcas sob a perspectiva do
consumidor pode ter sido influenciada por perfis ndo consumidores, presentes nas
redes sociais para representar marcas, vendedores, sites jornalisticos e outras
‘pessoas juridicas” que nao sao, necessariamente, consumidores. Isolar tais
elementos da analise, sobretudo em relacdo a qualidade percebida e as associacdes
a marca, foi um dos desafios do modelo proposto.

Em seu trabalho para verificar como o valor financeiro de uma marca pode ser
influenciado pelo conhecimento da marca e imagem da marca, Nam e Kannan (2014)
utilizaram rotulos coletados da midia social Delicious para inferir sobre esses
elementos. Ao passo que o conhecimento foi medido indiretamente pelo volume de
rétulos publicados sobre determinada marca, a imagem da marca é analisada por
meio de associacdes das marcas com esses rotulos, o que € mostrado por meio de
uma rede formada pelas marcas e os rotulos a elas associados.

Nesse mesmo trabalho, os autores classificam as associacdes em sete
categorias: atitudes ou avaliacbes (ex: legal, bem-humorado, inovador, criativo)
atributos do produto (ex: acessibilidade, confiabilidade, estabilidade), atributos n&o
relacionados ao produto (ex: preco, servico), categoria do produto (ex: televiséo,
brinquedos, hotel), marcas (ex: Apple, Microsoft, iPod, Google), nomes préprios (ex:
Curitiba, Nova York, Brasil, Eduardo) e palavras descritivas (ex: artigo,
comportamento, negdcios, 6nibus).

Essa categorizacéo das associag¢des possibilitou um insight visando a melhoria
do modelo preliminar: a analise morfologica das palavras (classificando-as em
substantivo, artigo, adjetivo, numeral, pronome, verbo, advérbio, preposicao,
conjuncao e interjeicdo) pode ser util principalmente para melhoria da proposta
relacionada a qualidade percebida. Assim, a qualidade percebida tornou-se, no
modelo proposto, concernente aos adjetivos relacionados a marca pesquisada e um
novo elemento foi criado para contemplar o sentimento geral observado a partir das
publicacdes dos usuarios na rede social.

Outro desafio do modelo proposto foi sugerir uma forma de transformar os
resultados quantitativos do modelo preliminar referentes aos constructos lealdade a
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marca e conhecimento da marca em valores qualitativos, adequando-os as piramides

da lealdade e do conhecimento apresentadas por Aaker (1998).

4.4 MODELO PROPOSTO

O modelo proposto para analise da equidade das marcas a partir dos dados
provenientes da rede social Twitter apresenta algumas modificacdes em relacdo ao
modelo preliminar. A representacdo grafica desse modelo pode ser observada na

Figura 55.

FIGURA 55 - ESQUEMATIZAGAO DO MODELO PROPOSTO PARA ANALISE DA EQUIDADE DAS MARCAS
NAS REDES SOCIAIS, CONTEMPLANDO CINCO DIMENSOES: CONHECIMENTO DA MARCA, LEALDADE A
MARCA, QUALIDADE PERCEBIDA, SENTIMENTO PERCEBIDO E ASSOCIACOES A MARCA

Conhecimento Lealdade a Qualidade Sentimento

da marca marca Percebida

Associacoes a
marca

percebido

Equidade das marcas nas redes sociais

FONTE: O AUTOR (2015)

Nas subsecOes a seguir sdo apresentadas as diferencas de cada um desses
elementos em relacdo ao modelo preliminar.

4.4.1 Conhecimento da marca
Assim como no modelo preliminar, o conhecimento da marca se baseia na

premissa de que ha uma relacéo direta entre o nimero de seguidores de uma marca
e 0 conhecimento dessa marca na rede social. Portanto, fazendo o uso das



170

ferramentas de andlise de redes sociais, pode-se afirmar que esse conhecimento
pode ser enunciado em termos do grau de entrada do vértice que representa uma
marca, considerando sua rede de seguidores.

Com base nos resultados de aplicagcdo do modelo preliminar obtidos para o
critério conhecimento da marca (Tabela 14), pode-se observar que os valores
normalizados para esse critério variam, aproximadamente, de 0,13 a 0,38. Entretanto,
considerando um cenario extremo em que nenhum dos membros da rede seguem
uma marca pesquisada e, ao mesmo tempo, todos seguem uma marca concorrente,
dentro da mesma categoria de produtos, poder-se-ia ter o valor normalizado do
conhecimento da marca variando entre O e 1.

Assim, para adequar esses valores a piramide de conhecimento da marca
proposta por Aaker (1998) — Figura 4 — propfe-se uma transformacéo linear dos
valores de conhecimento normalizado da marca para corresponder a cada um dos
quatro niveis da piramide. A equivaléncia entre os valores obtidos para o
conhecimento da marca normalizado e a piramide do conhecimento de Aaker (1998)
€ mostrada na Figura 56.

FIGURA 56 — CORRESPONDENCIA ENTRE O CONHECIMENTO DA MARCA NORMALIZADO E OS NiVEIS
DE CONHECIMENTO DE AAKER (1998)
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FONTE: O AUTOR (2015)
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Retomando os resultados normalizados obtidos para o conhecimento das
marcas de cosméticos pesquisadas, as marcas Avon e Boticario, de acordo com a
proposta do novo modelo, seriam associadas a categoria Top of Mind, enquanto que
Natura seria classificada como uma marca lembrada e Jequiti apenas como uma

marca reconhecida.

4.4.2 Lealdade a marca

O modelo preliminar propde que a lealdade a marca, no contexto das redes
sociais, pode ser determinada pela exclusividade de seus seguidores, ou seja, quanto
maior o numero de usuarios que segue o perfil de uma marca e ndo segue seus
concorrentes, maior sera o nivel de exclusividade e, portanto, maior a lealdade do
consumidor a marca.

Assim, a lealdade absoluta pode ser expressa pela diferenca entre o nimero
de seguidores de uma marca e 0 somatorio do niumero de seguidores simultaneos
dessa marca e seus concorrentes. A lealdade normalizada, por sua vez, pode ser
obtida pela razao entre a lealdade absoluta e o nUmero total de seguidores da marca.

Analisando os resultados obtidos pela aplicagdo desse conceito sobre as
marcas pesquisadas de cosméticos (Tabela 15), os valores para a lealdade ficaram
entre 0,67 e 0,81. Contudo, considerando uma situacdo limite, poder-se-ia ter esse
valor variando entre 0 e 1, respectivamente, nos seguintes casos: a) todos o0s
seguidores de uma marca seguem também pelo menos um de seus concorrentes; b)
todos os seguidores da marca a seguem com exclusividade e, portanto, ndo segue
nenhum de seus concorrentes.

A partir disso, para o modelo proposto, sugere-se uma conversao linear entre
0s possiveis valores da lealdade normalizada da marca e os cinco niveis de lealdade

apresentados por Aaker (1998). Essa correspondéncia € mostrada na Figura 57.
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FIGURA 57 — CORRESPONDENCIA ENTRE A LEALDADE NORMALIZADA A MARCA E OS NIVEIS DE
LEALDADE DE AAKER (1998)
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FONTE: O AUTOR (2015)

Aplicando a correspondéncia proposta na Figura 57 aos resultados obtidos para
lealdade normalizada referente as marcas de cosmeéticos, haveria duas marcas —
Natura e Jequiti — na categoria “Satisfeito, mas vulneravel a mudangas” e outras duas
— Boticéario e Avon — na categoria “Gosta da marca, considera-a amiga” mostrando
que, pelo menos nas redes sociais, 0s potenciais consumidores das marcas Boticario
e Avon sao mais leais a essas marcas do que aqueles que seguem as marcas Natura

e Jequiti.

4.4.3 Qualidade percebida

Conforme proposta do modelo preliminar, a qualidade percebida era calculada
a partir da analise do sentimento predominante nos tweets sobre determinada marca,
de modo que quanto maior o percentual de tweets positivos em relagcdo ao numero de
tweets publicados, maior seria a qualidade percebida.

Entretanto, analisando os resultados a partir da aplicacdo do modelo proposto,
percebeu-se que 0s mesmos ndo representavam aquilo que os consumidores

percebiam em relacdo a qualidade do produto, mas davam apenas ideia da opinido
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geral dos consumidores em relacéo a essas marcas. Relembrando o que Aaker (1998)
ensina, a qualidade do produto esta associada a sete dimensdes (Figura 5) —
desempenho, caracteristicas, conformidade com as especificagdes, confiabilidade,
durabilidade, disponibilidade de servicos e forma e acabamento — ao passo que a
qualidade do servico estd associada a outras oito — tangibilidade, confiabilidade,
competéncia da equipe, atendimento, empatia, credibilidade, honestidade e cortesia.

Aaker (1998) também recorda que esse importante elemento da equidade da
marca nao esta ligado, necessariamente, a qualidade real do produto, mas sim a
maneira como essa qualidade é captada pelos consumidores. Dessa forma, a
qualidade percebida deve ser descrita por meio dos conhecimentos e julgamentos dos
préprios clientes dessas marcas.

Nam e Kannan (2014), ao classificar rétulos coletados da rede social Delicious
para inferir sobre os tipos de associa¢cfes que podem ser construidas com uma marca,
perceberam que apenas 4,5% desses rétulos estavam ligados a avaliagdo do produto,
sendo que as associacdes restantes correspondiam a atributos tangiveis e intangiveis
do produto (5,1%), categorias de produto (6,9%), marcas propriamente dita (12,2%),
nomes ou lugares (23,2%), outros substantivos (41,6%) e demais palavras (6,2%).

Na lingua portuguesa, conforme definem Cunha e Cintra (2008), os adjetivos
podem ser definidos como toda palavra que caracteriza um substantivo, indicando-
Ihes suas qualidades, defeitos, aspectos, estados ou aparéncias.

Com base nas premissas apresentadas, sugere-se gque no modelo proposto
dessa pesquisa o0s adjetivos relacionados a um produto ou servigo sejam utilizados
para compreender melhor quais as principais qualidades atribuidas, pelos
consumidores, as marcas. Dessa forma, realizando-se uma analise morfologica das
palavras recuperadas a partir das publicacdes dos usuarios no Twitter, podem-se

isolar os adjetivos dessas sentencas e utiliza-los para analise da qualidade percebida.

4.4.4 Sentimento percebido

No modelo proposto, apresenta-se a inclusdo de um novo elemento para a
analise da equidade da marca a partir das redes sociais, denominado sentimento
percebido. Esse novo componente corresponde exatamente ao elemento qualidade
percebida do modelo preliminar.
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Deste modo, o sentimento percebido deve descrever o sentimento geral dos
consumidores em relacéo a determinada marca, por meio da relacéo entre os e tweets
positivos publicados sobre a marca e o somatorio de tweets positivos e negativos
relativos a marca:

pos(x) (24)

sp'(0) = pos(x) + neg(x)

Onde:
sp'(x): sentimento percebido normalizado de x
pos(x): numero de tweets positivos sobre a marca x

neg(x): numero de tweets negativos sobre a marca x

De modo anélogo ao modelo preliminar, o sentimento percebido normalizado
foi ponderado pela métrica PageRank, que determina, recursivamente, o prestigio de
um elemento da rede a partir do prestigio dos elementos com os quais esta ligado,

uma vez que essas ligacdes indicam um implicito transporte de autoridade entre esses

elementos:

£=1 P(i) = pos(i) (25)
121 P(D) * pos(i) + X}_, P(j) * neg(j)

spp'(x) =

spp’(x): sentimento percebido ponderado normalizado de x

I: nimero de elementos que emitiram opinido positiva sobre x
P(i): PageRank do elemento emissor de opinido positiva

pos(i): numero de mensagens positivas sobre x emitidas pelo nd i
J: nimero de elementos que omitiram opinido negativa

P(j): PageRank do elemento emissor de opinido negativa

neg(j): numero de mensagens negativas sobre x emitidas pelo ng j

Existe, entretanto, uma importante diferenca entre a qualidade percebida do
modelo preliminar e o sentimento percebido do modelo proposto. Neste, 0s usuarios

classificados como nao-consumidores foram excluidos da analise, conforme
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procedimento descrito na Subsecdo 3.4.2.2.6. Dessa forma, minimiza-se o impacto
desses perfis na analise de sentimento, de modo que esta seja realizada a partir dos
tweets publicados apenas por potenciais consumidores. O impacto dessa diferenca

pode ser mais bem explicado por meio da Figura 58.

FIGURA 58 — PROPOSTA DO MODELO PARA ESTABELECIMENTO DO SENTIMENTO PERCEBIDO A
PARTIR DE UMA REDE DE MENSAGENS
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FONTE: O AUTOR (2015)
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Na Figura 58, o tamanho dos nds que representam os perfis € diretamente
proporcional ao prestigio desses perfis na rede, com base na métrica PageRank; além
disso, os nés em amarelo representam perfis ndo-consumidores. Isso significa dizer
gue os tweets publicados por esses perfis — destacados nas cores azul escuro e
vermelho escuro — passam a ndo fazer mais parte da analise. Para o célculo do
sentimento percebido normalizado (sp’(x)), essa alteragao exerce um menor impacto,
uma vez que a proporgéao de perfis consumidores €, geralmente, maior se comparada
a proporcao de perfis ndo-consumidores. Entretanto, quando se analisa o resultado
dessa alteracdo sobre o calculo do sentimento percebido ponderado normalizado
(spp’(x)), percebe-se que o impacto é maior, justamente pelo fato de que os perfis
nao-consumidores serem aqueles que, geralmente, possuiam maior prestigio na rede

de publicacdes.
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Relevante, porém, fazer uma observagdo: o sentimento associado as
mensagens publicadas por perfis classificados como ndo-consumidores podem ainda
sim influenciar o calculo do sentimento percebido, caso os perfis classificados como
consumidores realizem o retweet dessas mensagens. Em todo caso, o peso dessas
mensagens ainda assim sera menor no célculo do sentimento percebido ponderado,
uma vez que o0 sentimento atribuido a essas mensagens serd ponderado pelo
PageRank daqueles de fizeram o retweet e ndo pelo PageRank do perfil ndo-

consumidor, emissor original da mensagem.

4.4.5 Associacdes a marca

As associacdes a marca, assim como no modelo preliminar, sdo descritas
mediante a frequéncia das palavras presentes nos tweets referentes as marcas
analisadas. Essa representacdo é feita visualmente por meio de uma nuvem de
palavras, na qual o tamanho das palavras € diretamente proporcional a frequéncia
com que as mesmas aparecem nos tweets.

A eliminagédo de perfis ndo-consumidores, conforme descrito na Subsegé&o
3.4.2.2.6, também foi incorporada a essa analise. Assim, as palavras presentes nos
tweets publicados por perfis classificados como ndo-consumidores passam a nao ser
associadas a marca, uma vez que, assim como os demais elementos da equidade da
marca, as associacoes devem representar apenas as percep¢des dos consumidores.

A seguir, na Secédo 4.5, sdo apresentados os resultados da aplicacdo do
modelo proposto sobre os dados coletados da rede social Twitter, referentes a quatro

marcas de montadoras presentes no Brasil.

4.5 RESULTADOS DA APLICACAO DO MODELO PROPOSTO

Apoés a execucédo dos passos de coleta e preparacédo dos dados referentes a
etapa de teste, aplicou-se o modelo proposto, resultante de alteracfes apresentadas
com base na analise critica do modelo preliminar. Os resultados obtidos a partir da

aplicacao desse modelo séo apresentados nessa secao.
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O primeiro elemento a ser analisado sob a éptica do modelo proposto foi o
conhecimento da marca. Os resultados obtidos para as varidveis conhecimento

absoluto (c) e conhecimento normalizada (¢’) séo indicados na Tabela 17.

TABELA 17 - RESULTADOS OBTIDOS COM A APLICAGAO DO MODELO PARA O CRITERIO
CONHECIMENTO DA MARCA REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS AUTOMOBILISTICAS
PESQUISADAS

X followers c(x) c'(x)
Chevrolet 57187 57187 0,263439870
Fiat 92281 92281 0,425105262
Renault 83380 83380 0,384101567
Volkswagen 42034 42034 0,193635467

FONTE: O AUTOR (2015)

Conforme se percebe com base nos resultados apresentados, a Fiat é aquela
que detém maior conhecimento dentre as marcas de montadoras analisadas, sendo
seguida por aproximadamente 42,5% dos perfis que compde a base da pesquisa,
ficando a frente de suas concorrentes diretas Renault, Chevrolet e Volkswagen,
respectivamente.

Para a adequacéo do conhecimento relativo da marca aos valores presentes
na piramide do conhecimento de Aaker (1998), uma conversao dos valores continuos
para nominais foi proposta, conforme apresentado na Figura 56. Os valores obtidos

por meio da aplicacéo dessa transformacdo sao apresentados na Tabela 18.

TABELA 18 — CONVERSAO DOS VALORES OBTIDOS PARA CONHECIMENTO RELATIVO DAS MARCAS
PARA OS NiVEIS DE CONHECIMENTO DA MARCA

X c'(x) Nivel de conhecimento
Chevrolet 0,263439870 Lembranca da marca
Fiat 0,425105262 Top of mind
Renault 0,384101567 Top of mind
Volkswagen 0,193635467 Reconhecimento da marca

FONTE: O AUTOR (2015)

Apoés a conversao, pode-se observar que duas das quatro marcas — Fiat e
Renault — encontram-se no mesmo nivel de conhecimento, sendo classificadas como
Top of Mind. Segundo a proposta original de Aaker (1998), essas sao as primeiras

marcas lembradas pelo consumidor quando os mesmos séo estimulados a pensar em
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uma categoria especifica de produtos. A marca Chevrolet, por sua vez, foi classificada
como lembrada, enquanto que a marca Volkswagen foi rotulada apenas como
reconhecida.

A baixa classificacdo da marca Volkswagen em relacdo ao reconhecimento &
consequéncia do baixo numero de seguidores dessa marca na rede social Twitter, em
relagdo as suas concorrentes diretas. Isso pode ser resultado das diferentes
estratégias de marketing entre as marcas ou até mesmo um enfoque em diferentes
redes sociais.

Outro fator que pode influenciar no menor nimero de seguidores da marca
Volkswagen em comparagao as suas concorrentes: enquanto que parece haver certo
padréo relacionado ao nome do perfil de suas concorrentes (@fiatbr, @renaultbrasil
e @chevroletbrasil), o perfil da Volkswagen no Brasil € @carromesmo, 0 que pode
criar uma dificuldade maior para ser encontrado pelos fas da marca.

Apesar de ser a ultima colocada quando o fator conhecimento da marca €
considerado, a Volkswagen supera todos seus concorrentes no segundo elemento
concernente a equidade das marcas nas redes sociais: a lealdade a marca. Os valores
obtidos para lealdade absoluta e lealdade normalizada séo apresentados na Tabela
19.

TABELA 19 - RESULTADOS OBTIDOS COM A APLICAGCAO DO MODELO PARA O CRITERIO LEALDADE A
MARCA REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS AUTOMOBILISTICAS PESQUISADAS

X 1(X) I'(x)
Chevrolet 24956 0,436392886
Fiat 66764 0,723485875
Renault 53277 0,638966179
Volkswagen 32167 0,765261455

FONTE: O AUTOR (2015)

Apesar de a Volkswagen apresentar um menor valor absoluto de lealdade,
guando esse elemento é avaliado considerando-se o valor total de seguidores de cada
marca, a montadora de origem alema obtém um indice de aproximadamente 0,76, o
gue significa que apenas 24% de seus seguidores segue pelo menos uma das demais
marcas presentes na pesquisa. Na outra extremidade do ranking de lealdade ficou a
Chevrolet, ja que 56,4% de seus seguidores também seguem pelo menos um de seus

concorrentes presentes na pesquisa.
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Conforme propde o modelo, foi realizada a transformagédo dos valores
continuos de lealdade em valores nominais, seguindo as regras apresentadas na
Figura 57. Os resultados obtidos como decorréncia desse processo sdo mostrados na
Tabela 20.

TABELA 20 — CONVERSAO DOS VALORES OBTIDOS PARA LEALDADE RELATIVA DAS MARCAS PARA
OS NIVEIS DE LEALDADE DA MARCA

X I'(x) Nivel de lealdade
Satisfeito, mas menos

Chevrolet 0,436392886 , R
vulneravel a mudanca
Fiat 0,723485875 Gosta da marca,
considera-a amiga
Renault 0,638966179 Gosta da marca,
considera-a amiga
Volkswagen 0,765261455 Gosta da marca,

considera-a amiga

FONTE: O AUTOR (2015)

Assim, trés das quatro marcas presentes na pesquisa — Volkswagen, Fiat e
Renault — foram associadas ao segundo nivel de lealdade da piramide de Aaker, que
representa os consumidores que gostam da marca e a consideram amiga. Por outro
lado, a marca Chevrolet foi associada ao terceiro nivel da piramide de lealdade, que
descreve os consumidores satisfeitos e pouco vulneraveis a mudancas. Com base
nos resultados da pesquisa, nenhuma das quatro marcas de montadoras atingiu o
maior nivel da piramide de lealdade, que representa os consumidores comprometidos.
Para atingir esse nivel, uma marca precisaria ter, no maximo, 20% de seguidores que
também seguissem uma marca concorrente.

Na Tabela 21 sdo apresentados os resultados obtidos para o novo critério
proposto para analise da equidade das marcas nas redes sociais: 0 sentimento
percebido. Esse critério foi adotado para contemplar o sentimento geral dos
consumidores em relagdo as marcas, ocupando o papel do critério qualidade

percebida, presente no modelo preliminar.
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TABELA 21 - RESULTADOS OBTIDOS COM A APLICACAO DO MODELO PARA O CRITERIO SENTIMENTO
PERCEBIDO REFERENTES A CADA UMA DAS QUATRO MARCAS AUTOMOBILISTICAS PESQUISADAS

X sp'(x) Spp'(x)
Chevrolet 0,721817 0,727069
Fiat 0,480023 0,463272
Renault 0,688620 0,673222
Volkswagen 0,782662 0,788493

FONTE: O AUTOR (2015)

Com base nos dados apresentados na Tabela 21, a marca Volkswagen foi a
que obteve um maior indice para o critério sentimento percebido, tanto na forma
ponderada quanto na ndo ponderada. Assim, apesar de ser a Ultima classificada no
critério conhecimento da marca, a Volkswagen superou suas concorrentes nos outros
dois critérios analisados até aqui: lealdade da marca e sentimento percebido.

Por outro lado, a marca Fiat, que havia se colocado bem perante suas
concorrentes nos dois critérios analisados anteriormente, foi a que alcangcou o menor
indice de sentimento percebido, também se consideradas as duas implementacdes —
ponderada e ndo ponderada — desse elemento.

Como pode ser observado, verificou-se uma menor variagdo dos valores de
sentimento percebido normalizado (sp’) e sentimento percebido ponderado
normalizado (spp’), se comparado do modelo preliminar. Ao contrario do antigo
modelo, foram considerados como entrada para essa analise apenas 0s tweets cujos
perfis emitentes foram classificados como consumidores. Portanto, a exclusdo dos
perfis ndo-consumidores do processo de analise fez com que a qualidade percebida
sofresse uma menor interferéncia do prestigio — com base no calculo do PageRank —
desses elementos na rede que, em média, € maior do que o prestigio dos elementos
consumidores.

A rede de tweets referentes a marca Chevrolet, publicados por perfis
classificados como consumidores, € mostrada na Figura 59. Nessa rede, os auto-
relacionamentos representam as publicacées dos usuarios consumidores, enquanto
gue as ligagdes lineares entre diferentes pontos representam as relagdes de retweet
ou referéncias a outros perfis.

Cabe salientar que, apesar da eliminacdo dos tweets publicados por perfis
classificados como ndo consumidores, esses nds ainda podem aparecer na rede, caso

algum usuario classificado como consumidor retweet uma publicacdo de um perfil
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classificado como ndo consumidor ou ainda faga uma referéncia a um perfil desse
tipo. Entretanto, esses perfis ndo consumidores que aparecem na rede nao interferem
diretamente no sentimento percebido ponderado, ja que as mensagens publicadas
por eles ndo foram consideradas na analise.

Ainda considerando a Figura 59, pode ser observado um predominio de tweets
relacionado a marca Chevrolet classificados com sentimento predominantemente
positivo — representados em azul — em relacéo aqueles classificados com sentimento
predominantemente negativo — representados em vermelho. Dos 3.699 tweets
relacionados a marca Chevrolet, aproximadamente 72% (2.670) foram classificados

como positivos, enquanto que 28% (1.029) foram classificados como negativos.
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FIGURA 59 — REDE DE TWEETS RELACIONADOS A MARCA CHEVROLET CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)
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Na Figura 60, por sua vez, € apresenta a rede de tweets relacionados a marca
Fiat, publicados por perfis classificados como consumidores. Ao contrario da Figura
59, observa-se na Figura 60 um leve predominio de publicacdes negativas. Dos
10.387 tweets analisados sobre a marca Fiat, 52% (5.401) foram classificados como
negativos contra 48% positivos (4.986). Pode ser observada também uma maior
densidade dessa rede em relacdo a rede de tweets da marca Chevrolet, 0 que pode

ser explicado pelo maior volume de tweets referentes & marca Fiat.
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FIGURA 60 — REDE DE TWEETS RELACIONADOS A MARCA FIAT CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS

Created with NodeXL (http://nodexl.codeplex.com)

FONTE: O AUTOR (2015)

A rede de tweets relacionados a marca Renault, por sua vez, € a menos densa

dentre as todas as redes analisadas, dado ao menor volume de tweets publicados
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sobre a marca por perfis consumidores, totalizando 3.796 publicacdes. Essa rede &

apresentada na Figura 61.

FIGURA 61 — REDE DE TWEETS RELACIONADOS A MARCA RENAULT CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS

Created with NodeXL (httpz//nodex].codeplex.com)

FONTE: O AUTOR (2015)
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Observa-se na rede mostrada na Figura 61 um predominio maior dos tweets
positivos (69%, que corresponde a 2.614 publicacbes) em relagcdo aqueles
classificados como negativos (31%, que corresponde a 1.182 publica¢des). Por fim,
com a maior proporcdo de publicacbes positivas em relacdo as negativas, a rede de
tweets relacionados a marca Volkswagen € apresentada na Figura 62. Atingindo o
segundo lugar em volume, com 8190 publicagbes, das quais 78% (6.410) sao

positivas e 22% (1.780), negativas.
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FIGURA 62 — REDE DE TWEETS RELACIONADOS A MARCA VOLKSWAGEN CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS

Created with NodeXL (httpz//nodex].codeplex.com)

FONTE: O AUTOR (2015)

Assim como no modelo preliminar, as associagfes as marcas também foram

analisadas. Mais uma vez, a diferenca fundamental entre os dois modelos é em
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relacdo ao conjunto de tweets analisados. Para compor a nuvem de palavras, principal
artefato resultante desse elemento, foram considerados apenas tweets publicados por
usuarios classificados como consumidores, descartando, portanto, o0s tweets
publicados pelos perfis representantes das marcas estudadas, bem como aqueles
publicados por perfis de cunho jornalistico, humoristico ou por aqueles representantes
de perfis relacionados a personagens ficticios, ou seja, todos aqueles classificados
como nédo consumidores.

Além desse recorte, formado por todos os tweets relacionados a marca e
publicados por perfis classificados como consumidores, foram ainda analisados outros
dois cenarios: um contendo apenas os tweets classificados como positivos e outro
referente aos tweets classificados como negativos, sempre levando em consideragao
somente as publicacbes de perfis classificados como consumidores.

A Figura 63 mostra a nuvem de palavras mais presentes nos tweets
relacionados a marca Chevrolet, publicados por perfis classificados como

consumidores.

FIGURA 63 — NUVEM DE PALAVRAS RELACIONADAS A MARCA CHEVROLET

g anuncm corvette “inéditas soming

ﬁex wm[fdera quero
mum,la%?a'l “"’ z e classic..

timbeta

i ® carnﬁv‘?,ﬁ"Pﬁiﬁﬁﬂ” anos y onstar..
m: da[ i aseguradosr, a 0 ?Dl[rg iras
o faaa 1
[ nhaS 1LV, dici-

lransirabh A zdfira oIedabrasv["cnewotewouw: lideranca mensuutes A
_ford Ver h OW Vocé favorv.da
Cor a a! 3 it
o

re‘senrrega stalar
| chevroletbrasil

fe o
verculos P feira Semes tre e
uolcars ms

cab s er

:arpmcc

ar

-hig ' & [ l
ﬁlg;’hg Vo{tab:r:n:::bu aj ?&etffg o’"”ﬂ f at cam ar o %g?zulnm o f° - . camisa
Quase ’ ’ 1

SPOIt” o sjerra..

net e B im. rear berlo
picape .. saida flybr rqg bado pmm .l d anie COLOFOO ‘?f’ql‘f"‘:ﬂ' me  gratis
mmm c a rro ;;}e 00 o) dasmantanabchega W e ‘ model'o u‘gig OS e rteecr;’e t P

bomdetalhes _completamente-

“novo- Yortse lka €arr
uma g palio country,,. condicionado ~roubadosbrasil h[u =3

unire m"p.. turb luxahonzonte ‘e nimotor
" o On 'X n,t‘lfﬂf
T e tracker
HH segue monte mudangasm””""”

FONTE: O AUTOR (2015)

A palavra com maior frequéncia foi, assim como em todas as nuvens de
palavras do modelo preliminar, aquela relativa a marca que estad sendo analisada.
Nesse caso, a palavra “chevrolet”, que aparece 3.712 vezes nos 3.699 tweets
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analisados referentes a marca. Em segundo lugar vem a palavra “hall”, que aparece
413 vezes, principalmente relacionadas a tweets que citam as casas de show
Chevrolet Hall, presentes tanto em Belo Horizonte quanto em Recife, como no

exemplo apresentado na Figura 64.

FIGURA 64 — EXEMPLO DE TWEET RELACIONADO A PALAVRA “HALL”

c ——

sobresabado #sorrisoeugosto — se
sentindo feliz em Chevrolet Hall
fb.me/6QLIKMwxM

FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

Conforme afirmam Ashley e O’Hara (2001), essa pratica de associar nomes de
marcas a estabelecimentos, projetos ou eventos € conhecida como naming rights,
sendo um dos principais veiculos utilizados pelas empresas para aumentar a
consciéncia e o reconhecimento de uma marca. A analise dos tweets coletados indica
gue essa é uma pratica bastante eficaz, ja que a segunda palavra mais presente nos
tweets relacionados a marca Chevrolet faz referéncia exatamente a um
estabelecimento batizado com o nome da marca.

As palavras “silverado” “cruze”, “camaro” e “onix”, que representam modelos de
carros relacionados a marca Chevrolet, também aparecem em destaque na nuvem de
palavras da marca, respectivamente nas 32, 42 112 e 122 posi¢bes no ranking de
associacoes.

Na Figura 65, por sua vez, sdo apresentadas as palavras mais associadas a

tweets positivos sobre a marca Chevrolet.
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FIGURA 65 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS POSITIVOS SOBRE A MARCA
CHEVROLET CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

” “

Mais uma vez, destacam-se as palavras “chevrolet", “silverado”, “cruze”, “hall”,
e “camaro”, ocupando, respectivamente, a 12, 22, 33, 42 e 102 posi¢cdes no ranking de
associacdes. Entretanto, observa-se uma importante variagdo em relagdo ao ranking
geral: a palavra “onix", que no ranking geral ocupava a 122 posi¢ao, ocupa apenas a
982 no ranking contendo apenas as associagdes relacionadas a tweets classificados

como positivos, indicando que a maioria das associagdes com a palavra “onix"
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aparecem em tweets classificados predominantemente como negativos, 0 que €

confirmado na Figura 66.

FIGURA 66 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS NEGATIVOS SOBRE A MARCA
CHEVROLET CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

Considerando-se apenas os tweets classificados como predominantemente
negativos, a palavra “6nix” aparece em destaque na nuvem de palavras, ocupando a
32 posicdo nesse ranking. Através da analise dos tweets negativos relacionados a
Chevrolet e que contém a palavra “onix”, observa-se uma grande relacdo com roubos

de veiculos, como nos exemplos mostrados na Figura 67.
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FIGURA 67 — EXEMPLOS DE TWEETS NEGATIVOS CONTENDO A PALAVRA “ONIX”
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FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

Outra caracteristica das publicacdes relacionadas a roubos de veiculos é o
namero elevado de retweets, o que acaba aumentando o impacto desse tipo de
postagem na analise.

As palavras associadas a montadora Fiat também foram analisadas. A nuvem
das palavras mais frequentes nos tweets relacionados a marca é apresentada na
Figura 68.



193

FIGURA 68 — NUVEM DE PALAVRAS RELACIONADAS A MARCA FIAT CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

Na Figura 68, as palavras “fiat”, “elba”, “fiatbr” (nome do perfil representante da
marca na rede social Twitter), “ferrari’, “collor", “brasil”, “uno” e “strada” ganham
destaque, aparecendo entre as 10 palavras com maior frequéncia no ranking de
associagoes.

Das palavras destacadas, “fiat”, “fiatbr”, “brasil” e “strada” aparecem mais em
tweets positivos (Figura 69), enquanto que “elba”, “collor’, “uno” predominam nos
negativos (Figura 71); a frequéncia da palavra “ferrarri”, por sua vez, é praticamente

igual em tweets positivos (685 ocorréncias) e tweets negativos (682 ocorréncias).



194

FIGURA 69 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS POSITIVOS SOBRE A MARCA FIAT
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

Apesar de o modelo “elba” aparecer em destaque tweets positivos relacionados
a marca Fiat, com 895 ocorréncias, ha uma predominancia dessa palavra nos tweets
negativos, onde 1.405 ocorréncias foram encontradas. O modelo “strada”, por sua vez,
apesar de, em numeros absolutos, aparecer menos que o modelo “elba” nos tweets
positivos, supera esse modelo se considerada a proporgéo entre positivos e negativos,
ja que aparece 627 vezes em tweets positivos e 110 em negativos.
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Essa grande diferenca entre ocorréncias em tweets positivos e negativos é
alavancada pelo grande numero de retweets de uma publicacéo realizada pelo perfil

oficial da marca Fiat, apresentado na Figura 70.

FIGURA 70 — EXEMPLOS DE TWEET POSITIVO CONTENDO A PALAVRA “STRADA”
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FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

Destaca-se, mais uma vez, que apesar de os tweets publicados por perfis
classificados como nado-consumidores (como o exemplo da Figura 70) néo
influenciarem diretamente na analise de associagfes, eles impactam indiretamente,
uma vez que podem ser propagados na rede por usuarios cujos perfis foram
classificados como consumidores.
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FIGURA 71 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS NEGATIVOS SOBRE A MARCA FIAT
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

A predominancia das palavras “elba” e “collor" em tweets negativos
relacionados a marca Fiat € decorrente de criticas ou satiras realizadas por usuarios
do Twitter como reacé&o a noticia de que a policia federal havia apreendido carros de
Collor na segunda fase da operacéo lava jato. Alguns exemplos dessas publicacdes

podem ser visualizados na Figura 72.
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FIGURA 72 — EXEMPLOS DE TWEETS NEGATIVOS CONTENDO AS PALAVRAS “ELBA” E “COLLOR”

n O Ghoigtts ® uppumeps

@ CanalDoOtario Pego por um Fiat Elba,
em 92, Collor teve apreendidas hj uma
Lamborghini, uma Ferrari e um Porsche.
Isso € q é subir de vida.

u oz HANERERWR

' PRRRTR——

Agora acredito que @LulapeloBrasil
diminuiu a pobreza. Olhem o exemplo do
@Collor : tinha um Fiat Elba e agora tem
Ferrari, Lamborguini...

e = 2 ReE4"ARDS

R e« o

(Nenhuma Fiat Elba...) PF apreende
Lamborghini, Ferrari e Porsche de Collor
em fase da Lava Jato
www1.folha.uol.com.br/poder/2015/07/...

PF apreende Lamborghini, Ferrari e Porsche de Collorem ...
Os policiais federais que cumprem nesta terca-feira (14)

§ mandados de busca e apreensdo em nova fase da Operacdo

= Lava Jato apreenderam carros de luxo na Casa da Dinda, fam...

FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

Outros usuarios, por sua vez, comparam 0s cenarios de impeachment do ex-
presidente Collor com o cenario enfrentado pelo governo Dilma, como exemplificado

na Figura 73.
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FIGURA 73 — EXEMPLOS DE TWEETS NEGATIVOS, ASSOCIADOS A PROCESSOS DE IMPEACHMENT,
CONTENDO A PALAVRA “FIAT”

. K
Collor caiu por um Fiat Elba, Dilma caira
por um Pixuleco.

2 ANE

:...

E saber que Collor foi impichado por causa
de um Fiat Elba.

WEFeNBARIR

FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

hY

Também predominante em tweets negativos relacionados a marca Fiat, o

modelo “uno” aparece geralmente em tweets relacionados a roubos ou acidentes,

como nos exemplos apresentados na Figura 74.
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FIGURA 74 - EXEMPLOS DE TWEETS NEGATIVOS, ASSOCIADOS A ROUBOS OU ACIDENTES, CONTENDO

A PALAVRA “UNO”

#alertarobertatrindade

O Fiat Uno prata placa esta
abandonado no Morro da Jaqueira, no
bairro Paraiso,... fb.me/1X0KVoylc

14:03 - 28 de jur

‘ o sam . ‘

#eSeu Fiat Uno prata,

abandonado na altura do n°280 da Estrada
de Botafogo, numa vila, em Costa Barros,
perto a UPA.

T

@radiobandnewsfm motoqueiro bate na

. .
Na manha desta terca-feira, 30, um Fiat
Uno de placa caiu em uma

ribanceira na BR-101, na conhecida...
fb.me/4FJjRdgX4

Santo Antdnio de Jesus: Veiculo cai em ribanceira na Cur...

FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)
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A nuvem de palavras relacionadas a marca Renault € mostrada na Figura 75.
Dentre as palavras com maior ocorréncia, destacam-se, além de “renault", os modelos

“clio” e “duster” e ainda a palavra “placa”.

FIGURA 75 — NUVEM DE PALAVRAS RELACIONADAS A MARCA RENAULT CONSTRUIDA A PARTIR DAS
PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

alpine tun;a l . praxpmo teatro

Enquanto que “renault” e “duster” predominam nos tweets positivos (Figura 76),

“clio” e “placa” aparecem predominantemente nos tweets negativos (Figura 78).
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FIGURA 7§— NUVEM DE PALAVRAS ASSQCIADAS AOS TWEETS POSITIVOS SOBRE A MARCA RENAULT
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

Nos tweets positivos apresentados na Figura 77, pode-se observar um
feedback positivo dos usuarios classificados como consumidores em relacdo ao
comercial da Renault Duster protagonizado por uma simpatica senhorinha. A
predominéncia dessas palavras em tweets positivos relacionados a marca é também
alavancada pelo compartilhamento de noticias relacionadas ao novo modelo de pick-

up lancada pela marca, a Duster Oroch.
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FIGURA 77 — EXEMPLOS DE TWEETS POSITIVOS CONTENDO AS PALAVRAS “RENAULT” E “DUSTER”

K
Sou fa dessa senhora que faz a

propaganda do Duster da Renault: "Vocé &
folgado, viu? Folgado..."

. BAAO

17:20

sou fa dessa vozinha do comercial Renault

Duster.
“Vocé é folgado, hein?” fb.me/2V8Qbozwl

] YouTube

- 27 de jun de 2015

Comercial - Batalha Novo Renault Duster

Comercial - Batalha Novo Renault Duster
Comercial de langamento do Novo Renault Duster. ja disponivel para venda pessoas
fisicas, pessoas juridicas, pessoas com isencdo de impostos e Taxi no Grupo ...

Ver na web

18:37 - 28 de jun de 2015

LRI S ST e L

[

Renault Duster Oroch, 12 picape da marca,
roda nas ruas de Curitiba glo.bo/1gbjzSv

06:11 - 1 de jul de 2015

FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

Por outro lado, nos tweets negativos, ha a predominancia das palavras “clio” e

“placa”, como mostrado na Figura 78.
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FIGURA 78 — NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS NEGATIVOS SOBRE A MARCA RENAULT
CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

Nos tweets classificados como predominantemente negativos, a palavra “clio”
aparece na maioria das vezes citada como parte de uma mausica aparentemente
conhecida pelo publico presente na rede social Twitter, como demonstram 0s
exemplos na Figura 79.
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FIGURA 79 — EXEMPLOS DE TWEETS NEGATIVOS CONTENDO A PALAVRA “CLIO”

Tao infantil, aonde ja se viu, tua mae te
espera dentro do Renault Clio

tao infantil, a onde ja se viu? Sua mae te
espera do renault clio

Tao infantil aonde ja se viu sua mae te
espera dentro de um renault clio

FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

A grande ocorréncia da palavra “placa”, mais uma vez, demonstra a relacdo de

tweets negativos com roubos de veiculos, como exemplificam as publicacbes que

compdem a Figura 80.
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FIGURA 80 — EXEMPLOS DE TWEETS NEGATIVOS CONTENDO A PALAVRA “PLACA”

#alertarobertatrindade

O Renault Logan cinza placa . esta
abandonado na Rua Lucio Saturnino, no
bairro... fb.me/1wV9Fb4qi

> 1 &8

14:09 - 13 de jul de 2015

.‘ e —

Roubado FLUENCE Sedan 2.0 FLEX Aut
2012 PRETO

Placa: Duque de Caxias/RJ
AJUDEM RT!

roubadosbrasil.com.br/veiculos/renau...

i) I ROUBA
V;A VEICULO ROUBADO

I/RENAULT FLUENCE DYN20A - 2011/2012 -

RIO DE JANEIRO‘E

CARACTERISTICAS DE COR. MODELO, TIPO E ESPECIE DO VEICULO.
FONTE DENATRAN

Roubo de veiculo Renault/sandero, placa
cor vermelha.

O | |

19:18 - 14 de jul de 2015

FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

Por fim, as associagfes referentes & marca Volkswagen sdo apresentadas por
meio da nuvem de palavras que formam a Figura 81.
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FIGURA 81 — NUVEM DE PALAVRAS RELACIONADAS A MARCA VOLKSWAGEN CONSTRUIDA A PARTIR
DAS PUBLICACOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)

As palavras que aparecem em destaque na nuvem da Figura 81 sao referentes
a uma noticia bastante difundida pelos usuarios da rede social Twitter durante o
periodo de andlise da pesquisa. A noticia veiculada nos principais meios de
comunicacdo em 1° de julho de 2015, intitulada “Robdé mata funcionario da
Volkswagen na Alemanha” (EPOCA, 2015) exerceu grande influéncia nas
associagOes referentes a marca, sendo responsavel pelo destaque das palavras
“robd”, “mata”, “fabrica” e “funcionario” e “alemanha"; a palavra “trabalhador”, presente
em algumas variacdes da noticia, também aparece em destaque. Alguns tweets sobre
a noticia podem ser observados na Figura 82.
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FIGURA 82 — EXEMPLOS DE TWEETS RELACIONADOS AO ACIDENTE NA FABRICA DA VOLKSWAGEN

NA ALEMANHA
Epoca®

Rob6é mata funcionario da Volkswagen na
Alemanha glo.bo/1ejXIqw

2’ Robo mata funcionario da Volkswagen na Alemanha
| Acidente aconteceu depois que um técnico acessou a gaiola de
protec&o do robd

s ARRREEG 2R

f+QaBLTIE

Robd6 agarra e mata trabalhador dentro de
fabrica da Volkswagen: Caso aconteceu
nesta segunda-feira (29) em pla...
glo.bo/1UakrX4

FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

Uma vez que a noticia foi classificada como positiva na maioria de suas

variacodes, as palavras a ela relacionadas também predominam na nuvem de palavras



208

referentes aos tweets com sentimento predominantemente positivo, como pode ser

visualizado na Figura 83.

FIGURA 83 - NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS POSITIVOS SOBRE A MARCA
VOLKSWAGEN CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICACOES COLETADAS

carr

reecall-
kalielpp.

veia

fI"EID J bl-ls

bernardo

usar a’-’“‘?ﬁ.;e ‘

T vEIEWIDS h[_vg IIIIIIIII
turbo.. .
mu:ntu 3n=‘nna| :hcgn E;rnmg\dg?auguun,uhu:lEmen(,e

sistema ul! CIB arlaﬁﬁa ..... _

eirag ="
fr'r‘ 'fus:a,caermESmu

...... time auﬂ. agorie o volante
a mdﬂg
h:| e

suy TATTINHO |hﬁ95 ......

gul Jur-nalugIUbDamsale NnRK{aex

TR B I Tty fiam nova Vender'mesrnnn-alusW "“ iNE T e

wn g fﬂ_ =nmemur‘ahv=!5 traz
Zis vBlkSwage
= t.l‘ahalhadnr'eser.'nnﬂmlam ,mgns

MMMM raavaz primeiras EDHVDCE —enchendo [ANgada roubado_
- .-pEEd linha
_ m a ...... B o
methor I"|D
: "WF ach B .

familia esmag LOPrN3 a k,_ taukstE—
OoOm: f'éngmnnta Op3 durod

-comeca. ...
baixo [NOS 2o _—

car
aenis

horzone

vendas

brasileiro contrato

.....
mﬂdclﬂn ETDEDOLELDIDn andn,
=u5tu r- dra androit fl:ll"d medida - ganha segunda™
' ) g flex @ oo | m d enm«
~vouyage i nga vD:e Vival Sheikomi Igrﬂu tera placar :U“E"'f' l:ar' .......... ,n_u,vﬂ,,
val remote o rnrnD sme“a d en t
:‘m a ' S s gn..w.: '* " teenologia "'“?_"_ — vEﬂEEukDmh) sexta hrnd mhﬁ::f
desdeaassal wewe ullrapassa
motor: autor a
====== net oodles,  €stadan na, hnunn amar'uk -haoje
w-§u§per:ld_g googie thvex ..... =) apps -
(=1 waet-—-— e e kol Bl el B _N W
e pate EI'I"IEI'I"'tph v:lr“r:l"\l rnuhndoshm;ﬁhﬁn

FONTE: O AUTOR (2015)

A classificacdo da noticia como sendo positiva se da principalmente pela
ocorréncia da palavra “mata” e suas variagcbes — como “matar” e “matando” — no
conjunto de tweets positivos que constituem a base utilizada para a classificacéo de
sentimento. Alguns desses tweets, como “se curtiu o video da like, se ndo, se mata!
:D”, “@jamiauu hahahahahaha, se ndo me matou com o gato, ndo mata mais :P”, “Que
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vontadezinha de mata alguém :)”, “@gabibianco isso, me mata de inveja. :P”, “gente

n é ciumes soO vontade de matar :))”, “‘vontade de matar esse homem :))))” utilizam a
palavra matar e suas variacdes no sentido figurado, o que acaba interferindo no
processo de classificacao.

Na nuvem de associacdes relacionadas aos tweets negativos da marca
Volkswagen, apresentada por meio da Figura 84, destacam-se as palavras “gol’,

” o« L1 ” o« LE 11 LE 11

“audi”, “bentley”, “dona”, “porsche”, “bugatti”, “ducati” e “lamborguini”.

FIGURA 84 - NUVEM DE PALAVRAS ASSOCIADAS AOS TWEETS NEGATIVOS SOBRE A MARCA
VOLKSWAGEN CONSTRUIDA A PARTIR DAS PUBLICAGCOES COLETADAS
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FONTE: O AUTOR (2015)
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Devido ao periodo em que a coleta dos tweets foi realizada, a palavra “gol”,
referente ao modelo mais popular da marca no Brasil, aparece principalmente em
publicacdes relembrando o aniversario de um ano da histérica goleada sofrida pelo

Brasil na Copa de 2014, como pode ser verificado na Figura 85.

FIGURA 85 — EXEMPLOS DE TWEETS COM A PALAVRA “GOL”

i

Nem a Volkswagen faz 5 gol em 30
minutos. #7x1Day #7/X1FOIPOUCO

Com a crise de 2015, acho que nem a
Volkswagen faz 5 GOL'S em 45 minutos.
fb.me/7n6UF10ZF

Promoc¢é&o da volkswagen compre um Gol e

ganhe um DVD da copa do mundo 2014
#7x1Day

Faz exato 1 ano que descobrimos g é

possivel que a selegao alema consegue

fazer gols mais rapidos que a Volkswagen
7x1Day

T mEe

FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

As demais palavras destacadas estao relacionadas a uma curiosidade sobre a

marca, bastante replicada pelos usuarios da rede, como mostra a Figura 86.
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FIGURA 86 — EXEMPLOS DE TWEETS PUBLICADOS SOBRE UMA CURIOSIDADE SOBRE A MARCA
VOLKSWAGEN

A Volkswagen também € dona das marcas:

* Bentley
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FONTE: COM BASE EM DADOS DO TWITTER (2015)

O ultimo elemento da equidade das marcas nas redes sociais analisado foi a
gualidade percebida. Diferentemente do modelo preliminar, a qualidade percebida é
analisada a partir dos principais adjetivos presentes nos tweets sobre as marcas
analisadas. A partir deles, busca-se identificar os principais atributos de qualidade
associados as marcas pelos consumidores. Como base para essa analise, uma rede
mostrando os adjetivos mais relacionados as marcas € mostrado na Figura 87. Para
melhor visualizacdo da rede, foram mostrados os adjetivos com, pelo menos, 20

ocorréncias.
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FIGURA 87 — REDE DE PALAVRAS OBTIDA PELA APLICACAO DO MODELO PROPOSTO PARA O
CRITERIO QUALIDADE PERCEBIDA, EM QUE SAO APRESENTADOS OS ADJETIVOS MAIS ASSOCIADOS
AS MARCAS PESQUISADAS
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Dentre os atributos que possuem maior relacdo com a qualidade percebida
pelos consumidores em relacdo as marcas, destacam-se “novo”, “nova” e “melhor”,
gue foram associados pelos consumidores as quatro marcas pesquisadas. O atributo
“belo”, por sua vez, foi associado as marcas Chevrolet, Fiat e Volkswagen, mas néo a
marca Renault, assim como acontece com “lindo”. Ja o adjetivo “compacto” aparece
relacionado as marcas Fiat e Renault, mas ndo as marcas Chevrolet e Volkswagen.

Os demais atributos relacionados a qualidade aparecem associados a apenas

3 13 ” o ” o«

uma das marcas, com destaques para “lider”, “barato”, “chique” “moderno”, “estiloso”
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e “caro”, associados a marca Fiat; “impressionantes” associado a Renault; e

“populares” associado a Volkswagen.

4.6 CONSIDERACOES SOBRE O MODELO PROPOSTO

O modelo proposto para analise da equidade das marcas nas redes sociais foi
construido a partir de alteracdes resultantes da analise e avaliacdo critica dos
resultados obtidos com a aplicagdo do modelo preliminar. Destacam-se, dentre essas
alteracdes: a) a discretizagdo dos elementos conhecimento da marca e lealdade a
marca, para corresponder as piramides propostas por Aaker (1998); b) a incluséo de
um novo elemento na equidade das marcas nas redes sociais: 0 sentimento
percebido; c) a alteracdo do entendimento em relacdo ao elemento qualidade
percebida; d) a eliminacdo dos perfis classificados como ndo consumidores na anélise
do sentimento percebido, qualidade percebida e associacdes as marcas.

A transformacdo dos resultados referentes aos elementos conhecimento da
marca e lealdade a marca de continuos para nominais permite uma melhor
compreensao dos resultados pelos profissionais de marketing. Para eles, talvez seja
mais valiosa a informacao de que a marca foi classificada como Top of Mind do que
se fosse transmitida a eles a informacédo de que a marca obteve o indice de 0,80 no
critério de lealdade. Raciocinio analogo pode ser aplicado ao elemento conhecimento
da marca.

Assim, acredita-se que a adequacédo dos valores obtidos nesses critérios para
0s niveis de conhecimento e lealdade propostos por Aaker (1998) seja uma das
contribuicdes desse trabalho, j& que nos modelos operacionais tradicionais para
avaliacdo da equidade da marca, como os trabalhos de Yoo e Donthu (2001) e Pappu,
Quester e Cooksey (2005), essa transformacao nao acontece, o que pode tornar dificil
a compreensao por parte dos profissionais de marketing.

A proposta de um novo elemento para analise da equidade das marcas nas
redes sociais é outra modificacdo incluida no modelo. O sentimento percebido busca
mensurar a opiniao geral dos consumidores em relacéo a marca. A partir da definicao
de equidade da marca proposta por Keller e Machado (2006, p.30), de que o “brand
equity esta relacionado ao fato de se obterem com uma marca resultados diferentes

daqueles que se obteriam se 0 mesmo produto ou servigo ndo fosse identificado por
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aguela marca” e da afirmacéao de Kotler e Keller (2006, p. 270), de que o “brand equity
€ o valor agregado atribuido a produtos e servicos [...] que pode se refletir no modo
como os consumidores pensam, sentem e agem em relacdo a marca”, pode-se inferir
gue o sentimento associado pelos consumidores a marca contribui para a construcéo
da equidade, & medida em que uma marca com sentimento positivo associado pode
obter melhores resultados do que marcas acompanhadas de opinides negativas.

A qualidade percebida, que no modelo preliminar buscava descrever
exatamente esse sentimento associado as marcas, passou, no modelo proposto, a
tentar compreender os principais predicados associados a essas marcas. Acredita-se
que os resultados obtidos a partir da aplicacdo desse conceito foram satisfatorios, a
medida em que, a partir desses predicados, pode-se identificar alguns elementos das
dimensdes da qualidade do produto ou servico levantados por Aaker (1998).

A obtencéo desses predicados, porém, foi realizada com base em uma analise
morfolégica das palavras presentes nas publicacfes coletadas sobre as marcas na
rede social Twitter. Relembrando mais uma vez Cunha e Cintra (2008), os adjetivos
podem ser definidos, na lingua portuguesa, como toda palavra que caracteriza um
substantivo, indicando-lhes suas qualidades, defeitos, aspectos, estados ou
aparéncias. Por outro lado, quando se realiza uma andlise sintatica, os adjetivos
podem assumir diferentes fungdes. Assim, a palavra “trabalhador’, que pode ser
caracterizada, morfologicamente, como um adjetivo na expressdo “o homem
trabalhador”, a medida em que caracteriza o substantivo homem, pode,
sintaticamente, ser classificada como um sujeito, como em “o trabalhador chegou a
empresa pela manha”.

A eliminacdo dos perfis ndo consumidores talvez seja a principal alteracao
apresentada no modelo proposto e uma das principais contribuicoes desse trabalho.
A partir de atributos dos perfis coletados e outros atributos derivados, foi possivel criar
um modelo de classificacdo de perfis, obtendo uma taxa de acerto de 86,5%. Com a
aplicacao desse modelo, os perfis relacionados as quatro principais montadoras foram
classificados como ndo consumidores, além de outros perfis com conteddo
jornalistico, humoristico, referentes a personagens ficticios ou associados a outras
marcas. Essa filtragem permitiu que os elementos sentimento percebido, qualidade
percebida e associa¢gfes a marca fossem analisados a partir das publicagfes de perfis

classificados como consumidores, minimizando, assim, a influéncia de perfis
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relacionados as proprias marcas estudadas ou outros perfis ndo consumidores, mas

gue eram influentes na rede.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais referentes a pesquisa, em que
sao apresentadas as confrontacdes entre os objetivos e os resultados alcancados, as
contribuicdes do trabalho, as limitacdes e sugestbes para trabalhos futuros.

5.1 CONFRONTACAO ENTRE OS OBJETIVOS E OS RESULTADOS

O objetivo geral da pesquisa consistiu em analisar o brand equity na
perspectiva do consumidor a partir das midias sociais. Para que esse objetivo
fosse alcancado, trés objetivos especificos foram propostos: a) identificar as
dimensdes presentes nos modelos conceituais de brand equity sob a perspectiva do
consumidor; b) propor um modelo para analise do brand equity sob a perspectiva do
consumidor a partir das midias sociais, contemplando as dimensoées identificadas nos
modelos conceituais; c¢) validar o modelo proposto por meio de sua aplicacdo sobre
dados gerados por usudrios da rede social Twitter.

A Figura 88 apresenta as etapas executadas durantes o desenvolvimento

dessa pesquisa, relacionando-as com os objetivos alcancados durante esse processo.



Pré-teste

Teste

-

"
-

—

217

FIGURA 88 — RELACIONAMENTO ENTRE AS ETAPAS DA PESQUISA, PASSOS EXECUTADOS, OBJETIVOS
ESPECIFICOS E OBJETIVO GERAL
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O primeiro objetivo especifico, identificar as dimensdes presentes nos
modelos conceituais de brand equity sob a perspectiva do consumidor, foi
alcancado ainda durante a elaboracdo do referencial teérico, etapa em que as
dimensdes propostas por Keller (1993), Blackston (1992), Sharp (1996), Aaker (1998),
Berry (2000) e Burmann, Jost-Benz e Riley (2009) foram apresentadas, sendo
destacadas as dimensoes relacionados ao conhecimento da marca, lealdade a marca,
gualidade percebida e associacdes a marca.

O segundo objetivo especifico, propor um modelo para anélise do brand
equity sob a perspectiva do consumidor a partir das midias sociais,
contemplando as dimensdes identificadas nos modelos conceituais, foi atingido

por meio da apresentacdo do modelo apresentado na Secao 4.4. Esse modelo — uma
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evolucdo do modelo preliminar apresentado como resultado da etapa de pré-teste —
buscou analisar a equidade das marcas nas redes sociais por meio de cinco
elementos: conhecimento da marca, lealdade a marca, sentimento percebido,
associacOes a marca e qualidade percebida.

Com base no modelo proposto, o conhecimento da marca normalizado pode
ser obtido a partir da relacdo entre o grau de entrada do né representante da marca
em uma rede de seguidores e numero total de nés dessa rede, de modo que quanto
maior o numero de seguidores, maior o conhecimento da marca na rede. O modelo
apresentado propde ainda que os valores continuos obtidos para a dimens&o
conhecimento normalizado sejam transformados em valores nominais,
correspondentes aos niveis da piramide do conhecimento proposta por Aaker(1998),
de modo que os resultados possam ser mais bem compreendidos pelos profissionais
de marketing.

A lealdade a marca, por sua vez, pode ser obtida por meio da relagcéo entre o
namero de seguidores exclusivos da marca — aqueles que seguem o perfil da marca
mas nao segue nenhuma de suas concorrentes — e 0 numero total de seguidores da
marca — considerando inclusive aqueles que seguem suas concorrentes. Assim como
para o critério conhecimento da marca, os valores obtidos para lealdade podem ser
transformados nos niveis da piramide de lealdade apresentados no modelo conceitual
de Aaker (1998).

O sentimento percebido pode ser dado pela relacdo entre o numero de
publicacdes classificadas como positivas e o numero total de publicacfes (positivas e
negativas) sobre determinada marca. Essa dimensédo pode ainda ser ponderada, de
acordo com o modelo proposto, pelo prestigio dos n6s que compdem a rede de troca
de mensagens, de forma as publicagdes realizadas por ndés de maior prestigio na rede
— calculado a partir da métrica PageRank — tem maior impacto sobre o calculo do
sentimento percebido.

As associa¢cfes a marca, em seu turno, descrevem quais as palavras mais
relacionadas as marcas por meio de uma nuvem de palavras, de forma que quanto
maior o nivel de associacdo das palavras as marcas, maior o tamanho dessas
palavras na nuvem. A analise dessa dimenséo também faz uso da classificagéo de
polaridade das publicacdes, permitindo ainda a identificacdo das palavras mais
frequentes nas publicacOes classificadas como positivas e naquelas classificadas

cOmo negativas.
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A qualidade percebida, ao restringir o escopo morfolégico das palavras mais
frequentes nas publicagBes relacionadas as marcas, busca capturar os principais
adjetivos associados as marcas nas midias sociais, fornecendo, desse modo,
subsidios para analisar a forma como a qualidade dos produtos ou servicos
relacionados as marcas pesquisadas é percebida pelos consumidores presentes
nessas redes.

O terceiro objetivo especifico, validar o modelo proposto por meio de
aplicacao sobre dados gerados por usuarios da rede social Twitter, foi alcancado
por meio da execucédo de quatro etapas: aplicacdo do modelo preliminar sobre os
dados coletados do Twitter referentes a quatro marcas de cosméticos presentes no
Brasil: Avon, O Boticario, Jequiti e Natura; andalise dos resultados obtidos pela
aplicacdo do modelo preliminar; apresentacdo de um novo modelo, com base nas
oportunidades de melhorias encontradas com a andlise dos resultados do modelo
preliminar; aplicagdo do modelo proposto sobre os dados coletados do Twitter
referentes a quatro montadoras atuantes do Brasil: Chevrolet, Fiat, Renault e
Volkswagen; por fim, analise dos resultados obtidos com a aplicacdo do modelo
proposto, destacando suas melhorias em relagdo ao modelo preliminar.

Dentre as industrias automobilisticas analisadas pelo modelo proposto, a marca
Fiat atingiu o maior nivel de conhecimento (0,42), superando suas concorrentes
Renault (0,38), Chevrolet (0,26) e Volkswagen (0,19). Ao converter os valores obtidos
para os niveis de conhecimento da piramide de Aaker(1998), Fiat e Renault foram
categorizadas como Top of Mind, enquanto que Chevrolet foi tida como uma marca
lembrada pelo consumidor e Volkswagen apenas como uma marca reconhecida pelos
perfis presentes na rede analisada.

Apesar de ser a ultima colocada quando a dimensdo conhecimento da marca
foi analisada, a marca Volkswagen superou suas concorrentes no critério lealdade a
marca (0,76), sendo seguida de perto pela Fiat (0,72), Renault (0,63) e Chevrolet
(0,44). Esses resultados demonstram que os seguidores da montadora de origem
alema, apesar de poucos se comparados as suas concorrentes, sdo 0s mais leais a
marca. Observou-se, entretanto, que quando os valores foram convertidos para 0s
niveis de lealdade, as trés primeiras marcas — Volkswagen, Fiat e Renault — foram
categorizadas no nivel em que o consumidor gosta da marca e a considera amiga, ao
passo que a marca Chevrolet enquadrou-se na categoria em que o consumidor esta

satisfeito com a marca e é pouco vulneravel a mudancas.
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Na aplicacdo do critério sentimento percebido houve pouca variagdo nas
formas normalizada e ponderada. Em ambas, a marca Volkswagen foi aquela que
atingiu melhores indices (préximos a 0,79) sendo seguida de perto pela Chevrolet
(0,73) e Renault (0,67). A marca Fiat foi a ultima colocada nessa dimensao (0,46).

Dentre as associacdes relacionadas as marcas na rede pesquisada, destacam-
se a palavra “Hall’ associada a Chevrolet, indicando um retorno positivo de uma
técnica me marketing denominada naming rights ou direitos de nome; e associacfes
da marca Volkswagen as palavras “robd” e “fabrica”, construidas a partir da
repercussdo na rede de uma noticia relacionada a um acidente na fabrica da
montadora na Alemanha. Destacam-se ainda: associacdes predominantemente
negativas relacionadas a marca Fiat desencadeadas em virtude da operacao lava jato
em que a policia federal apreendeu carros do ex-presidente Collor; associacdes
predominantemente positivas da marca Renault ao modelo “Duster”, resultantes
principalmente da aceitagc&o positiva da propaganda da marca para divulgagcao do seu
novo modelo.

Na analise da qualidade percebida, merecem destaques os adjetivos “lider”,
“moderno” e “estiloso” relacionados a marca Fiat; “impressionantes” ligados a Renault;
e “populares”, atribuidos pelos consumidores a marca Volkswagen.

Assim, por meio dos resultados alcancados pelo cumprimento dos trés
objetivos especificos supracitados, acredita-se que a pesquisa foi capaz de atingir o
objetivo geral proposto, que consistia em analisar o brand equity na perspectiva do

consumidor a partir das midias sociais.

5.2 CONTRIBUICOES DO TRABALHO

A principal contribuicdo do trabalho consiste na apresentagédo de um modelo
para analise da equidade das marcas nas midias sociais. Esse modelo possibilita aos
profissionais de marketing e a comunidade académica um melhor entendimento de
como as marcas sao percebidas pelos consumidores, utilizando para isso a propria
estrutura da rede construida a partir das interacdes entre seus utilizadores, de modo
completamente ndo incitado, ao contrario do que acontece com 0s modelos
operacionais tradicionais, que empregam questionarios para o levantamento de
dados, cuja aplicagéo pode ser inconveniente e dispendiosa. A aplicacdo do modelo

apresentado como resultado dessa pesquisa viabiliza ainda que diferentes marcas em
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diferentes contextos sejam analisadas a partir de critérios objetivos e replicaveis que
contemplam cinco dimensdes da equidade da marca: conhecimento da marca,
lealdade a marca, sentimento percebido, associacfes a marca e qualidade percebida.

Uma dessas dimensdes, o sentimento percebido, trata-se de um elemento nao
contemplado pelos modelos tradicionais de equidade de marca. Por meio desse novo
elemento, busca-se analisar a opinido geral dos consumidores em relagdo as marcas
pesquisadas, a partir da classificacdo das publicacbes quanto a polaridade de
sentimentos, que pode ser predominante positiva ou predominantemente negativa.

Além disso, a discretizacdo dos resultados referentes ao conhecimento da
marca e lealdade percebida permite uma melhor compreenséo desses elementos por
parte dos profissionais de marketing, a medida em que os traduz para conceitos
familiares a area de atuacdo desses profissionais, ao contrario do modelos
operacionais tradicionais, que geralmente apresentam os resultados a partir do
tratamento de dados resultantes da aplicacdo de escalas psicométricas que buscam
medir o grau de concordancia de cada respondente aos itens da pesquisa.

O processo de classificacdo dos perfis € outra importante contribuicdo desse
trabalho. Apdés a identificacao, durante analise dos resultados da aplicacdo do modelo
preliminar, de que o conjunto de usuarios classificados como nao-consumidores —
formado principalmente por perfis de cunho jornalistico, humoristico, representantes
das marcas, relacionados a personagens ficticios ou spammers — influenciavam
diretamente nos resultados preliminares apresentados, percebeu-se que seria
importante eliminar tais perfis, uma vez que a equidade da marca deveria ser
analisada a partir da opinido emitida apenas por potenciais consumidores. Para a
viabilizagdo dessa tarefa, utilizou-se o algoritmo C4.5, em sua implementacéo J48,
alcancando-se uma taxa de acerto de 86,5% no processo de classificagao dos perfis.

Uma contribuicdo secundaria do trabalho foi a realizagdo da analise de
sentimento em textos em lingua portuguesa. Dado que na literatura ainda sé&o
limitadas as iniciativas nesse sentido, o roteiro apresentado nesse trabalho pode ser
utilizado por outros pesquisadores que necessitem classificar textos escritos nesse
idioma, ja que a técnica utlizada, baseada em aprendizado de maquina, é
independente de contexto.
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5.3 LIMITACOES DA PESQUISA E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Essa pesquisa possui algumas limitacbes resultantes principalmente das
técnicas empregadas para a analise dos dados, sobretudo relacionadas aos
processos de classificagdo de sentimento, classificacdo dos perfis e sele¢cdo dos
adjetivos relacionados as marcas.

Embora a mineracdo de opinido possa ser muitas vezes confundida com a
atribuicdo de polaridade aos textos, existem outras duas tarefas relacionadas a essa
técnica: mineracdo de opinido baseada em caracteristicas e mineracdo de
relacionamento e sentencas comparativas (PANG e LEE, 2008; LIU, 2010). A tarefa
empregada nesse trabalho foi a de atribuicdo de polaridade, que tem como objetivo
realizar a analise automatica de textos avaliativos, identificando o sentimento
predominante (positivo ou negativo) presente nos textos. Portanto, a técnica
empregada busca identificar a opinido geral dos textos, sem analisar especificamente
0 sentimento atribuido a cada caracteristica do objeto central e nem realizar a analise
comparativa entre dois objetos presentes na sentenca. Além disso, o processo de
classificacdo de sentimento carrega consigo uma taxa de erro, conforme descrito na
secdo 3.4.2.2.4, de modo que existe a possibilidade de que o sentimento atribuido
pela técnica esteja incorreto.

Buscando a reducdo dessa taxa de erro, sugere-se testar outras abordagens
de classificacdo de sentimentos, como |éxicas, estatisticas e semanticas, ou ainda a
utilizacdo da prépria abordagem baseada em aprendizado de maquina, mas com o
emprego de um conjunto de treinamento mais amplo do que o utilizado nesta
pesquisa.

Assim como o processo de atribuicdo de polaridade, a técnica utilizada para
classificacdo dos perfis em consumidores e ndo-consumidores também carrega uma
taxa de erro intrinseca do proprio processo de classificacdo, conforme descrito na
secdo 3.4.2.2.6, de modo que existe a possibilidade de que a classe atribuida ao perfil
pela técnica esteja incorreta. Essa classificacdo pode ser otimizada com a utilizagédo
de um dicionario de nomes mais completo ou ainda com a coleta de outros atributos
referentes aos perfis que auxiliem na construgdo da arvore de classificagéo,
minimizando a taxa de erro dessa técnica.

A selecdo dos adjetivos relacionados as marcas foi realizada utilizando a

analise morfologica das sentencas, ou seja, a partir da classificacdo das palavras em
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relacdo a classe gramatical, sem considerar a fungdo sintatica que as palavras
desempenham dentro de cada oragdo. Sugere-se, portanto, a adocdo da analise
sintatica como alternativa a morfolégica, de modo que a funcéo das palavras possa
estar relacionada ao contexto no qual as mesmas se encontram.

Por fim, sugere-se aplicar modelo proposto sobre dados coletados de outras
midias sociais, como Facebook e LinkedIn, por exemplo, para comparar 0
comportamento dos consumidores nesses diferentes ambientes sociais. O modelo
proposto, que utiliza como insumo dados coletados das midias sociais, pode ainda ser
aplicado em paralelo a um ou mais modelos operacionais tradicionais sobre um
mesmo conjunto de marcas, de modo que os resultados desses modelos possam ser

comparados sob 0 mesmo prisma.
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